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Resumen

La presente tesis aborda la deteccién, clasificacion y localizacion de soft-failures en enlaces
6pticos coherentes, con foco en un esquema de operacion que permita pasar desde una alerta
temprana a un diagnéstico accionable. Para ello, se desarrolla y valida experimentalmente un
pipeline en cascada sobre un enlace de 200 km (dos spans de 100 km) con tres etapas de
amplificacién. En este contexto se consideran tres formatos de modulacién (DP-QPSK, DP-
8QAM y DP-16QAM) y un conjunto de datos balanceado por formato compuesto por 2000
ventanas, incluyendo operacién normal y escenarios representativos de degradacion: reduccion

de ganancia en amplificaciéon, pérdidas adicionales por span e interferencia no lineal.

En la primera etapa, la detecciéon se formula como un problema operacional de una clase,
entrenando el modelo tinicamente con datos de operacién normal a partir de indicadores de
QoT medidos en el receptor. Se comparan distintos enfoques de deteccion y se selecciona un
Autoencoder por su desempefio superior. Con entrenamiento base en DP-QPSK, el detector
alcanza una precisién del 100 % en el formato de referencia y mantiene resultados consistentes
al transferir hacia DP-8QAM (99 %) y DP-16QAM (100 %), evidenciando robustez frente a

cambios de formato de modulacién bajo el criterio de recalibracién por formato utilizado.

En la segunda etapa, activada una vez detectada la condicion andémala, el diagnostico se aborda
como un problema supervisado de clasificacion multiclase utilizando telemetria de potencia
transversal al formato de modulacién. Se construye un conjunto de caracteristicas fisicas basado
en desviaciones respecto de una linea base normal: deltas de ganancias de amplificacién y deltas
de pérdidas por span, lo que permite asociar patrones anémalos a componentes o segmentos
fisicos del enlace. Con este disefio, la clasificacion entrega directamente la localizacién mediante
el mapeo clase-componente. En la evaluaciéon de modelos, Random Forest logra desempeinio
perfecto en el conjunto de prueba (precisién del 100 %, recall y F1 equivalentes a 1.0), mostrando

separacién practicamente perfecta entre los tipos de degradacién evaluados.

En conjunto, la tesis entrega una metodologia experimental reproducible y un pipeline en cas-
cada alineado con requerimientos operacionales: deteccién robusta usando tnicamente QoT
disponibles en el receptor y diagnostico mediante variables interpretables asociadas a la cade-
na de amplificacién y spans, habilitando clasificacion y localizacion para apoyar decisiones de

operacién y mantenimiento en redes épticas.
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1. Introduccion

En las ultimas décadas, las redes de fibra éptica se han consolidado como un componente
esencial de las telecomunicaciones modernas, al permitir la transmision de grandes volimenes
de informacién con bajas pérdidas y latencias reducidas[1]. Este rol central se ha intensificado
a medida que aumentan las demandas de conectividad y capacidad, lo que impone mayores

exigencias a la operacion y al mantenimiento de los enlaces de transmision.

En este contexto, las fallas en redes épticas suelen agruparse en dos categorias. Por una parte, las
hard-failures (HF') producen interrupciones abruptas del servicio y, en general, son mas faciles de
detectar. Por otra parte, las soft-failures (SF) se manifiestan como degradaciones graduales de la
calidad de transmision, sin interrumpir inmediatamente el servicio. Estas degradaciones suelen

reflejarse en un incremento del bit error rate (BER) y en un deterioro del optical signal-to-noise

ratio (OSNR).[2, 3]

Las SF pueden originarse en distintos mecanismos de la capa fisica. Entre ellos se incluyen el
envejecimiento de componentes, la reducciéon de ganancia en etapas de amplificacion, la aparicion
de atenuacién adicional en tramos de fibra[4], la desconfiguracién o degradacién de filtros, y la
presencia de interferencia no lineal (nonlinear interference, NLI)[5]. Debido a su naturaleza
progresiva, estas fallas pueden pasar desapercibidas durante periodos prolongados y, si no se
abordan oportunamente, conducir a degradaciones severas del servicio e incluso evolucionar

hacia fallas abruptas[1, 4, 6].

A nivel operacional, la deteccion de SF representa un desafio relevante. En redes en operacion,
la supervision del desempeno suele realizarse principalmente en los transceivers, donde se mo-
nitorea el BER como indicador de operaciéon adecuada[7]. Sin embargo, cuando se observa un
BER degradado, la identificaciéon de la causa y su localizacion demanda pruebas adicionales
en nodos intermedios y la intervencion de personal especializado, lo que incrementa los costos

operativos y prolonga los tiempos de diagnostico.

La complejidad se agrava bajo condiciones realistas de operacién, donde el trafico, las configura-
ciones y los formatos de modulacién pueden variar dindmicamente. En dichos escenarios, el uso
de umbrales estaticos dificulta la deteccion temprana de degradaciones y hace que el ajuste fino

de parametros de monitoreo se vuelva un proceso costoso, poco escalable y propenso a retrasos



en el diagnéstico[8].

Motivado por estas limitaciones, se ha impulsado el uso de mecanismos automatizados e in-
teligentes para el monitoreo y la gestion de fallas. En particular, el aprendizaje automatico
(machine learning, ML) ha surgido como un habilitador para apoyar la automatizacion en redes
Opticas, permitiendo analizar parametros monitoreados y tomar decisiones basadas en patrones
aprendidos desde datos[8, 9, 10].

No obstante, desde una perspectiva de operacién, la deteccién por si sola resulta insuficiente para
una gestion eficiente de la red. Para habilitar acciones de mitigacién oportunas y especificas, es
necesario complementar la deteccién con la clasificacién del tipo de falla y la localizacién de su
origen, de modo de orientar el diagndstico y la respuesta ante eventos anémalos|7, 11]. En con-
secuencia, marcos integrados que aborden deteccion, clasificacion y localizacion, y que ademas
puedan implementarse con parametros de monitoreo disponibles en equipamiento comercial,

constituyen una linea de investigacion relevante.

Bajo este marco, la presente tesis aborda el problema mediante un enfoque en cascada orientado
a operacion: una primera etapa orientada a la deteccion de condiciones anémalas como senal de
alerta y, una vez activada dicha alerta, una segunda etapa destinada al diagnostico, mediante

clasificacion y localizacion de la falla.



2. Estado del arte

Dada la naturaleza gradual y sutil de los sintomas asociados a las SF, que suelen quedar en-
mascarados dentro de las fluctuaciones normales de los pardmetros de operacion de la red, su
identificacion y localizacion precisa representa un desafio importante. En este contexto, la ca-
pacidad de anticipar y ubicar estas fallas resulta especialmente relevante para los operadores,
ya que permite implementar medidas preventivas como la reubicacién del trafico o ajustes en
los nodos de amplificacién, minimizando el riesgo de interrupciones y degradaciones severas del

servicio [12].

Tradicionalmente, la deteccién de fallos en redes épticas se ha llevado a cabo mediante el moni-
toreo en puntos estratégicos de la red, como los nodos de ingreso y salida, utilizando técnicas de
supervision in-line y el andlisis de pardmetros de calidad de transmisiéon (QoT), como el BER.
Una técnica propuesta en la literatura [7, 13] (validada en un entorno simulado) es la inspeccién
a través de canales de supervision 6ptica (OSC), donde se inyecta una senal de prueba en el
nodo de ingreso y se mide el BER en el nodo de salida. Esto permite evaluar la calidad del
enlace antes de ponerlo en operacién. Sin embargo, el método requiere intervencion humana

para la localizacion precisa de la causa del fallo, lo cual puede resultar ineficiente y costoso.

La creciente complejidad de las redes 6pticas y la gran cantidad de datos que generan los sis-
temas de monitoreo han impulsado el uso de algoritmos de ML para automatizar la deteccion,
identificacién y/o localizacion de fallas. Estos algoritmos han demostrado [9, 10] ser ttiles para
la prediccion de fallas, la optimizacion del control de trafico y la adaptacion dindmica de los
recursos de red en funcién de la demanda. En este marco, enfoques supervisados y no super-
visados, como redes neuronales y modelos de clustering [14], se utilizan para detectar patrones
andémalos en grandes volumenes de datos, facilitando la identificacién temprana de fallos en
enlaces Opticos. Estas tecnologias han reducido la necesidad de intervenciéon humana, y ademas

permiten una respuesta mas rapida y precisa ante degradaciones del servicio asociadas a la QoT.

Por ejemplo, el uso de ML puede facilitar el analisis conjunto de pardmetros como el BER, el Q-
factor y el OSNR, generando modelos que no solo detecten fallos, sino que también predigan su
evolucién en el tiempo [4]. Aunque los primeros trabajos en esta drea han mostrado resultados
alentadores, ain existen preguntas abiertas sobre qué parametros son mas relevantes y qué

algoritmos son los mas adecuados para el anélisis de redes Opticas en entornos experimentales.
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En relacion con el diagnostico apoyado en informacion espectral, tecnologias como los analizado-
res de espectro éptico (OSA) son ttiles para monitorear el espectro en los enlaces en tiempo real
y abren la posibilidad de apoyar la identificacién y localizacion de fallas en redes épticas. Una
aplicacion de esto se presenta en [7], donde se utilizaron diferentes OSAs en cada nodo (inicial,
intermedios y final) del enlace planteado (10 spans de 100 km, modulacién DP-QPSK, filtros de
37.5 GHz y una tasa de 120 Gb/s) y, mediante algoritmos de ML, fue posible la identificacién
y localizacion de diferentes tipos de SF al suministrar los espectros obtenidos en cada nodo del
enlace, observando caracteristicas como la frecuencia central, el ancho de banda y la simetria

del espectro.

Otra estrategia investigada consiste en analizar las fluctuaciones del BER a lo largo del tiempo
mediante algoritmos de ML para identificar posibles anomalias de manera sencilla. Una vez
detectada una anomalia en el BER, se propone el uso de OSAs para analizar el espectro de la
senal con el objetivo de determinar si la anomalia detectada corresponde a un tipo especifico
de falla [15]. Esto se logra utilizando algoritmos de clasificacién que comparan el espectro ob-
tenido con espectros caracteristicos de diferentes fallas, alcanzando asi una alta precision en la

identificacién, cercana al 100 %.

En otro estudio [16], se propone un esquema de deteccién y clasificacién de SF basado en el
uso del espectro residual digital, el cual se obtiene directamente desde un receptor coherente
(transceptor con médulo de procesamiento digital de senales (DSP) integrado), sin necesidad
de equipos adicionales de hardware. Se simularon experimentalmente tres tipos de fallas (Filter
Shift, Filter Tightening y cambio en la frecuencia del ldser transmisor) mediante el ajuste del
ancho de banda y la frecuencia central del WSS, ademéas de la modificacion de la frecuencia del
transmisor. Esta técnica hace uso de un autoencoder (AE) y un clasificador de méquinas de
soporte vectorial (SVM), mostrando una alta precisién en la identificaciéon de fallas y alcanzando
una exactitud del 96.45% en escenarios experimentales. Si bien los transceptores coherentes
comerciales incorporan DSP interno, el acceso a variables internas y salidas intermedias (p.
ej., muestras 1/Q o métricas post-DSP detalladas) no siempre esté disponible ni estandarizado,
y suele depender del fabricante. Por ello, enfoques que se basan en informacién interna del
DSP pueden ver limitada su transferibilidad a escenarios con equipamiento comercial y acceso

restringido.

A pesar de estos avances, la mayoria de los estudios previos se han centrado en enfoques basados
en simulaciones o set-ups experimentales limitados a fallas relacionadas al espectro y utilizando

configuraciones estaticas, sin explorar la variabilidad conjunta de pardametros como el BER,
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OSNR, potencias de entrada y salida de cada amplificador y la potencia de llegada al receptor,
frente a diferentes cantidades de canales interferentes (adyacentes a la sefial principal) y formatos
de modulaciéon. Estos estudios tienden a simplificar los escenarios reales y no exploran todas las
posibles adversidades que pueden enfrentar los enlaces actuales, lo que limita su aplicabilidad,

en la operacion diaria, en redes complejas.

Sin embargo, una serie de estudios [17, 18, 19] proponen una metodologia para la deteccién de
SE' con el objetivo de mantener la informacién confidencial frente a terceros. Dicha metodologia
se basa en la aplicacion de algoritmos de ML no supervisados basados en clustering (K-means,
DBSCAN, HDBSCAN, OPTICS, Affinity Propagation y Spectral Clustering), utilizando va-
lores de BER, OSNR y potencias de entrada y salida de EDFAs. Dentro de las condiciones
experimentales reportadas se destacan dos escenarios.

Channel 1.

VoA

T0km

Channel 1

T0km

Channel 2

Fig. 2.1: Set-Ups experimentales propuestos en [17]. a) 1 sefial, b) 2 senales. Fuente: [17]

El primer escenario consistié en una red simple comprendida por dos transceivers (TX y RX) y
cuatro spans de fibra monomodo estdandar (SMF) de 70 km cada uno. Para compensar las pér-
didas de senal, se utilizaron EDFAs. En este enlace, se introdujo una SF mediante un atenuador
6ptico variable (VOA) que redujo la potencia en el primer span. La transmisién se realizé a
través de un tnico canal con una frecuencia de 193.1 THz, utilizando modulaciéon DP-QPSK.
Se indujeron cinco fallas distintas, con una duracién de cinco minutos cada una, intercaladas
con periodos aleatorios de funcionamiento normal. El analisis de los datos permiti6 identificar
dos clusters: uno correspondiente al estado normal de la red y otro correspondiente al estado
de falla.

El segundo escenario, una red mas compleja, incluy6 dos transceivers TX y dos RX operando
en diferentes longitudes de onda (193.1 THz y 193.2 THz) sobre los mismos cuatro spans de
fibra. Se emplearon failure actuators (FA) con WSSs para inducir tres posibles tipos de SF en

cada span: una degradacion de hasta 10 dB solo en el canal 1, solo en el canal 2, o en ambos.
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Este escenario generd 12 estados de falla y uno normal, lo que permitié identificar 13 clusters

mediante algoritmos de clustering para su analisis.

En ambos escenarios, la aplicacion del algoritmo DBSCAN para la deteccion de estados normales
y de falla arrojé resultados consistentemente altos en términos de las métricas de evaluacion,
las cuales fueron promediadas para facilitar la comparacion. Especificamente, en el escenario de
red simple, el promedio de las métricas para DBSCAN alcanzé un valor de 0.874. De manera
similar, en el escenario de red compleja, el promedio de las métricas se situ6 en 0.865. Estos
valores, que consideran métricas como Homogeneidad, Completitud v el Indice Rand Ajustado,
demuestran la eficacia de DBSCAN para la detecciéon de SF.

El uso de DBSCAN para la deteccién de anomalias también fue aplicado por [20], donde el
enfoque para la deteccién de SF se basé en un aprendizaje hibrido auto-supervisado. Inicial-
mente, se emple6 DBSCAN para extraer patrones normales y anémalos de datos obtenidos en
un ambiente de simulacion, considerando la potencia 6ptica medida en cada nodo y el BER en
el receptor. Estos patrones identificados por DBSCAN se utilizaron para etiquetar los datos y
posteriormente entrenar un clasificador supervisado basado en una red neuronal. Para mejorar
la precision de la deteccion, especialmente en ausencia de suficientes datos de fallas, se incor-
pord la estimacion de la incertidumbre del modelo mediante MC' dropout en la red neuronal.
Este enfoque alcanzé una tasa de deteccién de SF de hasta el 94 % en las evaluaciones. En esta
investigacion se emuld el mal funcionamiento de EDFAs, desplazamiento de la frecuencia del
laser y FT.

En el marco de la utilizacion de parametros como el BER, el OSNR y la potencia, es importante
mencionar la investigacion [21], donde, a través de simulaciones, se desarrollé un modelo basado
en redes definidas por software (SDON) para la deteccién e identificacién de SF. Este modelo
emplea un autoencoder basado en LSTM (LSTM-AE) como clasificador binario para identificar
secuencias andémalas en series de tiempo, seguido de un clasificador LSTM multicategoria para
determinar el tipo especifico de falla. Los parametros QoT monitoreados incluyen potencia
6ptica recibida, corriente del laser transmisor, OSNR y BER, los cuales fueron registrados a

intervalos regulares.

El enfoque adoptado es destacable por su capacidad para procesar correlaciones temporales en
los datos, maximizando asi la eficacia en la identificacién de comportamientos anémalos. Esto
resulta especialmente til en el analisis de redes 6pticas en el largo plazo, ya que las ventanas
de tiempo utilizadas consideraban semanas completas para cada muestra. En las simulaciones

realizadas, que contemplaron fallas asociadas al laser del transmisor, EDFAs y NLI, el modelo



alcanzd una precision promedio del 99.7 %.

Si bien estos resultados subrayan el potencial de aplicar modelos para analizar series de tiempo
y detectar SF de manera eficiente, incluso en escenarios complejos, también evidencian una
limitacion: el tiempo de muestreo requerido es considerablemente extenso. En un contexto ex-
perimental, donde se buscan respuestas en plazos mas cortos, depender de muestras de semanas
completas puede dificultar la implementacion practica. Esto plantea la necesidad de explorar
enfoques complementarios que permitan deteccion temprana a corto plazo, sin comprometer la

precision del analisis.

En contraste, se ha evidenciado [4] la deteccién e identificacion de SF analizando ventanas de
tiempo con menor duracion, utilizando solo el BER, por ser una métrica directa del estado de la

senal, altamente sensible a cambios asociados a fallas, y capaz de reflejar patrones caracteristicos.

Para una obtencién de resultados significativos, se muestra que es esencial ajustar de manera
adecuada el tiempo de muestreo y el tamano de la ventana. Se utilizaron varias configuraciones
diferentes, siendo un tiempo de muestreo de 22 s y un tamafio de ventana de 18 min los minimos
necesarios para alcanzar los mejores rendimientos para la deteccién (superior al 99 %). Para la
identificacion solo fue necesario un tiempo de muestreo de 3 s y ventanas de 5 min (alcanzando

un 100 % de precision).
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(a) Precision del modelo SVM-Binario. (b) Precisién del modelo NN.

Fig. 2.2: Precisién obtenida en deteccién (a) e identificacién (b) considerando diferentes carac-

teristicas de ventana. Fuente: [4]

Para la detecciéon, se utilizaron diferentes modelos: Random Forest, SVM Binario y una red

neuronal, siendo el SVM Binario el que obtuvo el mejor rendimiento. Para la identificacion solo



se utilizé una red neuronal con dos capas ocultas.

A continuacién, en la Tabla 2.1, se ofrece un resumen comparativo de las principales investiga-

ciones en el campo de la deteccion, clasificacion y localizacion de SF en redes 6pticas, detallando

si el estudio se llevd a cabo de manera simulada o experimental, los objetivos de cada uno, las

fallas abordadas, los parametros del enlace utilizados y los algoritmos de ML aplicados.

Ano Tipo Objetivo Fallas Parametros Modelos
. » Clasificacién, | FT, FS, Laser Arboles de
2018[7] Simulacién BER, Espectro
Localizacién Drift (LD) decisién, SVM
. Deteccién, FS, Ganancia Random Forest,
2018[4] | Experimental BER, Espectro
Clasificacién | reducida EDFA SVM y NN
. » . » FS, FT, Ruido Densidad
2020[22] | Simulacién | Clasificacién CNN
ASE y NLI Espectral
. . Deteccién, FT, EDFA, Potencia de DBSCAN, NN
2022[20] | Simulacién
Localizacion LD y NLI la senal, BER y BNN
Simulacién y Deteccion, Espectro Auto-Encoder
2023[16] FT, FS y LD
Experimental | Clasificacién digital, BER (AE) y SVM
Simulaciéon y Deteccién,
2023[23] FT y FS PSD CNN, ANN y GPC
Experimental | Clasificacién
. Deteccion, AE, CNN, KNN
2024[15] | Experimental FS e ISASEN BER, Espectro
Clasificacién y SVM
. » Atenuacion BER, OSNR, K-means, DBSCAN,
2024[17] | Experimental | Deteccién
en el enlace EDFA P, y P,,; | HDBSCAN, OPTICS
) » Atenuacion OSNR, P,
2024[14] | Experimental | Deteccién Fuzzy C-means
en el enlace en EDFAs
. L FS, FT
2024[24] | Experimental | Clasificacién BER, OSNR Red Neuronal
y Atenuacién
BER, OSNR,
. By Deteccién, NLI, Problema LSTM-AE, LSTM,
2025[21] | Simulacién Potencia recibida
Clasificacién | laser y EDFA GRU, RF y SVM

y Corriente laser

Tabla 2.1: Resumen comparativo de las investigaciones previas.

La tabla muestra la diversidad de algoritmos de ML que se han explorado activamente para

abordar las SF, incluyendo desde arboles de decision y SVM hasta redes neuronales y métodos

de clustering. A pesar de esta amplia gama de técnicas aplicadas, una limitacion comun en

muchos de los estudios resumidos es la falta de una consideracién explicita de la variabilidad

de formatos de modulacién. Si bien las investigaciones [22, 24] abordan el uso de diferentes
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formatos de modulacion para comparar el rendimiento de modelos, estos trabajos estan basados
en simulaciones. Esta prevalencia de simulaciones subraya la importancia de la validacién ex-
perimental para asegurar la aplicabilidad y robustez en modelos para la deteccion, clasificacién

y/o localizacién de SF en escenarios mas cercanos a las condiciones reales de operacion.

2.1. Discusiéon

A pesar de que la investigacion [19] introduce escenarios distintos, atin existen condiciones rele-
vantes que podrian ser abordadas de manera mas sistematica. En particular, un mismo enlace
puede operar bajo diferentes formatos de modulacién y con una cantidad variable de canales
interferentes o adyacentes a la sefial principal, considerando que en redes Opticas es habitual
multiplexar una gran cantidad de canales mediante WDM. Esta variabilidad operacional mo-
difica el comportamiento observado en los parametros monitoreados y, por tanto, tensiona la

capacidad de generalizaciéon de metodologias entrenadas en escenarios acotados o estaticos.

Un aspecto fundamental que se desprende de estas investigaciones es la seleccion de los datos de
entrada utilizados por los algoritmos de clustering para realizar deteccién de fallas. A partir de
ello, resulta natural incorporar descriptores méas representativos del comportamiento temporal
de las variables, tal como se plantea en [4]. Un ejemplo consiste en utilizar el valor promedio y/o
la desviacién estandar de pardmetros ampliamente utilizados en la literatura (ver Tabla 2.1),
tales como el BER, el OSNR y la potencia 6ptica a la entrada del receptor. Este tipo de
caracterizacién permite capturar no solo niveles nominales, sino también la variabilidad asociada
a degradaciones graduales, facilitando la diferenciacién entre estados normales y condiciones

andémalas.

Adicionalmente, no se observa en la literatura un modelo que haya sido entrenado bajo un
formato de modulacion y evaluado con muestras correspondientes a una modulacion diferente,
considerando ademés una cantidad variable de canales adyacentes a la senal principal. Esto
deja un vacio en el desarrollo de modelos robustos que puedan aplicarse en multiples escenarios
operacionales, donde la configuracién del enlace no es fija. En la practica, los transceptores
coherentes modernos son programables y permiten ajustar tanto la longitud de onda de ope-
raciéon como el formato de modulacién en funcion de requerimientos de capacidad, margen de
QoT o reconfiguraciones de red. En consecuencia, el “comportamiento normal” del enlace pue-
de cambiar en el tiempo, y las estrategias de monitoreo se benefician de enfoques capaces de

mantenerse estables frente a cambios de configuracién y condiciones de carga.
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En este contexto, resulta pertinente avanzar hacia metodologias experimentales orientadas a
operacién que, por un lado, sean robustas ante cambios de formato de modulaciéon y escenarios
de carga dinamica y, por otro, permitan activar mecanismos de diagnostico cuando correspon-
da, entregando informacion accionable para apoyar la gestion de fallas y reducir tiempos de

respuesta en condiciones mas cercanas a la operacion real.
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2.2. Definicién del problema

Como se ha evidenciado en la discusion previa, existe una clara necesidad de superar las limita-
ciones en la gestion de SF en redes 6pticas. Las soluciones actuales, predominantemente basadas
en simulaciones o en configuraciones experimentales estaticas, carecen de la robustez necesaria
para operar eficazmente en entornos dindmicos, caracterizados por variabilidad en los formatos
de modulacién y por la presencia de miltiples canales adyacentes. Este vacio en la literatura y
en las metodologias existentes dificulta el desarrollo de sistemas de monitoreo y gestion de fallas

que sean verdaderamente auténomos y fiables en condiciones cercanas a la operacion real.

En respuesta a esta problematica, el presente trabajo aborda el desafio de desarrollar un sistema
orientado a operacion que permita, en primer lugar, detectar SF de manera precisa y robusta
frente a cambios en el formato de modulacién y en la cantidad de canales adyacentes. Adicio-
nalmente, con el fin de apoyar el diagnostico y reducir los tiempos de respuesta ante eventos
anomalos, el sistema busca complementar la deteccién con mecanismos de clasificacion y loca-
lizaciéon, de modo de asociar la degradacion observada a un tipo de falla y a su origen dentro
del enlace. En conjunto, se propone una metodologia experimental y se valida la capacidad
de algoritmos de ML para abordar estas tareas integrando parametros descriptivos del enlace,

buscando aproximar el analisis a condiciones representativas de operacion.
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3. Hipoétesis, objetivos y metodologia

3.1. Hipotesis

La hipétesis a validar en este trabajo es la siguiente:

El desarrollo de un modelo en cascada de aprendizaje automdtico que incorpore caracteristicas
descriptivas de las variables de enlaces opticos (como promedio y la desviacion estindar del
BER, el OSNR, potencias de entrada y salida de cada EDFA y la potencia dptica al receptor),
permitird una deteccion, clasificacion y localizacion de soft-failures en sistemas de transmision
optica con una precision general superior al 90 %, independientemente del formato de modulacion

utilizado y la cantidad de canales adyacentes a la senal principal.

3.2. Objetivos

3.2.1. Objetivo general

El objetivo general del presente trabajo es:

Desarrollar y validar un sistema para la deteccion, clasificacion y localizacion de soft-failures
en redes opticas, basado en el andlisis de parametros de calidad de transmision y telemetria
del enlace, comprobando su aplicabilidad bajo diferentes formatos de modulacion y frente a una

cantidad variable de canales interferentes o adyacentes.

3.2.2. Objetivos especificos

Alcanzar el objetivo general conllevara la realizacion de los siguientes objetivos especificos:

1. Disenar e implementar el enlace 6ptico experimental para realizar mediciones en diferentes

condiciones de operacién.

2. Desarrollar un método automatizado para la extraccién de parametros del enlace 6ptico

propuesto, garantizando una toma de muestras automatizada, trazable y ordenada.
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3. Preprocesar los datos obtenidos, entrenar y validar algoritmos de aprendizaje automatico
para la deteccion de soft-failures, evaluando su robustez mediante conjuntos de datos
obtenidos con diferentes formatos de modulaciéon y bajo una cantidad variable de canales

adyacentes o interferentes.

4. Desarrollar y validar un sistema de clasificaciéon y localizacion de soft-failures mediante la
identificacién de patrones andémalos asociados a dispositivos o segmentos especificos a lo

largo del enlace, evaluando el rendimiento de los modelos utilizados.

3.3. Alcances y limitaciones

3.3.1. Alcances

El presente trabajo aborda la deteccion y el diagnodstico de SF en un enlace 6ptico experimental,
donde el diagnoéstico comprende la clasificacién del tipo de falla y la localizacién de su origen
dentro del enlace. Para ello, se consideran SF inducidas en distintos elementos del sistema, con

el fin de evaluar el desempeno de la metodologia propuesta bajo condiciones controladas.
En particular, las SF abordadas en este trabajo corresponden a los siguientes tipos generales:

= Ganancia reducida en EDFA: simulada mediante variaciones en la ganancia de los

amplificadores utilizados.

» Interferencia no lineal (NLI): asociada a condiciones de operacion que inducen efectos

no lineales en el enlace.

= Atenuacion en el enlace: incorporada mediante atenuadores variables para emular, por
ejemplo, un aumento del nivel de atenuacion de la fibra o la adicion de dispositivos pasivos

en un span (tramo entre dos amplificadores).

3.3.2. Limitaciones

A pesar de los alcances planteados, el presente trabajo estuvo sujeto a ciertas limitaciones,
principalmente derivadas del equipamiento disponible en el Laboratorio de Optoelectrénica y

del escenario experimental considerado:

= El estudio se restringe a un conjunto de formatos de modulacion: DP-QPSK, DP-8QAM
y DP-16QAM.
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= Debido a limitaciones de hardware, solo fue posible utilizar un tinico canal modulado. La
interferencia asociada a canales adyacentes y la condiciéon de carga dindmica se emulan
mediante ruido ASE [25], lo cual permite representar escenarios con presencia variable de

canales interferentes sin disponer fisicamente de multiples canales WDM modulados.

= El conjunto de SF analizadas se restringe a los tipos descritos en la subseccion de alcances,
lo que delimita el diagndstico a los escenarios inducidos y medidos bajo las condiciones

experimentales del enlace.

3.4. Metodologia

A continuacién, se describe la metodologia propuesta para el desarrollo de cada objetivo espe-
cifico previamente planteado. El presente trabajo se estructura como un esquema en cascada
basado en aprendizaje automatico: una primera etapa orientada a la detecciéon de SF como senal
de alerta y, una vez activada dicha alerta, una segunda etapa destinada al diagnodstico, mediante
clasificacion y localizacion de la falla. Esta logica general se resume en el diagrama de bloques
de la Fig. 3.1. El trabajo se llevé a cabo utilizando los instrumentos y dispositivos disponibles

en el Laboratorio de Optoelectrénica de la Universidad de Concepcion.

Etapa de Deteccion
Modelo de
deteccion

Datos "no vistos"

Entrenamiento
solo con
datos QoT
normales
(BER/ OSNR)

obtenidos con
diferente formato
de modulacién

Ingenieria de

[Preprocesamiento e)
Caracteristicas

Identificacion de .
" " Localizacion
clases "falla

Etapa de Clasificacion y Localizacion /

Entrenamiento
con datosde |
potencia 6ptica

Clasificador de
fallas

Base de
Datos .

Fig. 3.1: Esquema general de la metodologia en cascada: etapa de deteccion y etapa de clasifi-

cacion/localizacion.

En la figura, la salida de la etapa de detecciéon actia como un gatillo operacional: ante una
condicién normal no se ejecuta diagnostico adicional, mientras que ante una condicién anémala
se activa la segunda etapa, encargada de entregar un diagnoéstico accionable (tipo de SF y
su localizacién més probable dentro del enlace). Con esta estructura, la metodologia separa
explicitamente (i) la deteccién robusta a condiciones de operacién, y (ii) el diagndstico basado

en telemetria asociada a componentes del enlace.
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3.4.1. Disenar y configurar el enlace 6ptico para realizar las mediciones en dife-

rentes condiciones de operacion

Para el desarrollo de este objetivo, es necesario poder diseniar y configurar un set-up experimental
que permita realizar mediciones de parametros relevantes del enlace bajo diferentes condicio-
nes de operacién, tanto en estados normales como en estados de fallas controladas. El set-up
a implementar debe incluir componentes tipicos de un enlace 6ptico, tales como transmisor,

multiplexacién /demultiplexacion, etapas de amplificacién, fibra 6ptica y receptor.

En coherencia con el pipeline de la Fig. 3.1, el diseno experimental contempla la adquisicién de
variables asociadas a cada etapa. En particular, para la etapa de deteccion se emplean variables
de QoT medidas en el receptor (Pre-FEC BER y OSNR). Para la etapa de clasificacion y
localizaciéon, se emplea telemetria de potencias de entrada y salida de los EDFAs a utilizar en el
enlace, a partir de las cuales se derivan caracteristicas adicionales utilizadas para el diagnostico.

Este conjunto de variables se resume en la Tabla 3.1.

Etapa Variables de entrada
Deteccion Pre-FEC BER y OSNR
Clasificacién/Localizacion | Py, y P,y de cada EDFA

Tabla 3.1: Resumen de variables utilizadas por etapa en la metodologia propuesta.

El diseno del enlace debe permiter evaluar escenarios de referencia (condicién normal) y escena-
rios con SF consistentes con los alcances del presente trabajo: (i) ganancia reducida en etapas de
amplificacién, (ii) atenuacion adicional en spans (tramos) del enlace, y (iii) escenarios asociados
a NLI bajo condiciones de carga dinamica, considerando variacion de canales adyacentes a la

senal principal emulada mediante ASE [25].

3.4.2. Desarrollar un método automatizado para la extraccion de datos del enlace

Optico propuesto

Los datos del enlace se obtendran mediante un esquema automatizado de adquisicion, con el fin
de reemplazar la extraccién manual actual y asegurar consistencia, rapidez y trazabilidad en las

mediciones. En particular, se implementara un procedimiento que permita:

= Obtener desde el receptor los parametros de QoT necesarios para la etapa de deteccion
(Pre-FEC BER y OSNR).
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= Obtener desde los dispositivos de amplificacién la telemetria requerida para la etapa de

clasificacion y localizacién (potencias de entrada y salida por EDFA).

» Registrar y almacenar las mediciones con una tasa de muestreo de 1 segundo, de manera
que sea posible construir series de tiempo homogéneas por escenario y por formato de

modulacién.

» Organizar los registros de manera ordenada por condicién de operaciéon (normal/falla),
escenario y formato de modulacién, permitiendo posteriormente segmentar los datos en
ventanas temporales de 60s (60 muestras por ventana) y construir los conjuntos de datos

utilizados para entrenamiento y evaluaciéon posterior.

La automatizacién se implementara mediante scripts en Python, aprovechando los métodos
de comunicacion disponibles (por ejemplo, acceso remoto al receptor y control/consulta de
parametros en los dispositivos del enlace), permitiendo una toma de datos periddica, ordenada

y trazable.

3.4.3. Preprocesar los datos obtenidos, entrenar y validar algoritmos de aprendi-

zaje automatico para la deteccion de soft-failures

En esta etapa se debe realizar el preprocesamiento necesario para garantizar la calidad de los
datos y facilitar el entrenamiento y la validacién de modelos. En particular, se aplicaran rutinas
para filtrar valores inconsistentes y manejar mediciones fuera de rango cuando corresponda. Pos-
teriormente, a partir de los registros ya organizados por escenario y por formato de modulacion,
se segmentaran todas las variables extraidas mediante ventaneo temporal, utilizando ventanas
de 60 s muestreadas a 1 Hz. Para cada ventana (y variable extraida) se calcularan caracteristicas
descriptivas (promedio y desviacién estandar) con el fin de representar el comportamiento de

cada segmento temporal y facilitar la deteccién de patrones anémalos.

La deteccién se formulard como un problema operacional de una clase, entrenando los mode-
los inicamente con muestras correspondientes a operacién normal. Con el fin de establecer el
enfoque final de deteccién, se evaluaran y compararan distintos modelos no supervisados utili-
zados para deteccion de anomalias, incluyendo Isolation Forest, DBSCAN y un autoencoder. La
comparacion permitird seleccionar el modelo de mejor desempenio para la deteccién de estados
anémalos, en funciéon de métricas de precision, recall y F1-score, ademas de sus matrices de

confusidn.
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Una vez seleccionado el modelo final de deteccion, se definird un procedimiento de entrenamiento
y calibracién orientado a operacion. En particular, el modelo se entrenard unicamente con
datos normales de un formato de modulacién especifico (inicialmente DP-QPSK), aplicando
normalizacion por formato, y se establecera un umbral de decisiéon a partir del comportamiento
del modelo bajo condicién normal (sin utilizar muestras de falla para ajustar dicho umbral). Con
esta configuracién, se buscard obtener el mejor desempeno posible en deteccién (con métricas
generales superiores al 90 %) bajo el formato de entrenamiento, de manera de fijar un modelo

base para evaluacion cruzada.

A continuacion, el modelo entrenado se evaluara utilizando muestras obtenidas bajo formatos de
modulacién diferentes a los vistos durante el entrenamiento (DP-8QAM y DP-16QAM), con el
objetivo de cuantificar su capacidad de generalizaciéon y su comportamiento frente a escenarios
no vistos, incluyendo condiciones asociadas a carga dinamica. Para analizar la robustez de
este criterio y estudiar si el formato de modulacién utilizado en el entrenamiento influye en
la capacidad de generalizacion, se repetird el mismo procedimiento entrenando el modelo con
datos normales de DP-8QAM y evaluandolo con los otros dos formatos, y luego entrenando
con DP-16QAM y evaluandolo con los otros dos formatos. Este esquema permitird verificar si
el enfoque puede considerarse efectivamente agndstico al formato de modulacion, o si existen

diferencias sistematicas que afecten el rendimiento al transferir el modelo entre formatos.

La metodologia de la etapa de deteccion, se muestra resumida en la siguiente figura:

Eleccién
mejor modelo

Seleccion del
mejor resultado

Fig. 3.2: Esquema general de la etapa de detecciéon propuesta.
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3.4.4. Desarrollar y validar un sistema de clasificacién y localizaciéon de soft-failures
mediante la identificacién de patrones anémalos asociados a dispositivos o
segmentos especificos a lo largo del enlace, evaluando el rendimiento de los

modelos utilizados

En este objetivo se desarrolla la etapa de diagnéstico del pipeline de la Fig. 3.1, compuesta por
clasificacion y localizacion de SF. En coherencia con el enfoque en cascada, esta etapa se activa
unicamente cuando la etapa de deteccion indica una condicién anémala, de modo que el sistema

entregue un diagnodstico accionable (tipo de falla y su origen dentro del enlace).

Para esta etapa es necesario utilizar los valores extraidos asociados a los EDFAs del enlace, en
particular las potencias de entrada y salida por dispositivo, procesadas en las mismas venta-
nas temporales utilizadas para construir los conjuntos de datos. A partir de estas variables se
construyen caracteristicas adicionales que describen el estado del enlace, incluyendo variables
derivadas asociadas a ganancias/pérdidas y, especialmente, diferencias respecto a un comporta-
miento de referencia obtenido a partir de operacién normal. En esta etapa, la condicion normal
no se utiliza como clase objetivo del clasificador; sin embargo, se emplea para calcular los valores

de referencia necesarios para las caracteristicas tipo “delta”.

Para la clasificacién se evaluardn tres distintos modelos supervisados (Random Forest, SVM
y MLP), comparando su desempeno para discriminar entre los tipos de SF considerados. La
localizacién se obtiene a partir del mapeo entre la clase estimada y el componente o segmento
fisico asociado dentro del enlace, permitiendo identificar el origen mas probable de la degra-
dacion. Finalmente, el desempeno de esta etapa se reportara mediante métricas estandar de
clasificacion y matrices de confusion, analizando el rendimiento por clase y su impacto en el

diagnostico operacional.
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4. Marco teorico

4.1. Introduccién

El presente capitulo establece el marco conceptual y técnico sobre el cual se sustenta la investi-
gacion en torno a la deteccién de SF en enlaces épticos mediante el uso de ML, y su diagnostico
posterior mediante clasificacion y localizacién. El propésito de esta seccién es proporcionar al
lector los fundamentos necesarios para comprender los fenémenos fisicos que rigen la transmision
en redes épticas, las métricas de calidad de transmisién (QoT) utilizadas para caracterizar el
estado del enlace, la naturaleza de las fallas que pueden ocurrir en estos sistemas, y los principios

generales de los algoritmos de ML aplicados en este contexto.

4.2. Redes Opticas y Desafios de su Crecimiento

En los ultimos anos, la demanda por servicios de telecomunicaciones ha crecido de manera ex-
ponencial debido a la adopcién de tecnologias emergentes como las redes de quinta generacion
(5G) [26], la proliferacién de servicios en la nube y la transmision de video en alta definicion.
Estas aplicaciones requieren de redes capaces de manejar grandes volimenes de trafico con una
latencia minima y una alta confiabilidad, lo que ha impulsado el desarrollo de infraestructu-
ras Opticas mas eficientes y flexibles [3]. Dentro de estas tecnologias, las redes épticas eldsticas
(EONSs) se destacan por su capacidad para maximizar el uso del espectro y adaptarse a las
demandas variables del trafico [27]. A diferencia de las redes WDM tradicionales de grilla fija
(usualmente de 50 o 100 GHz), las Redes Opticas Elésticas (EONs) operan sobre una grilla
flexible (flexible-grid). Esto permite asignar recursos espectrales de forma dindmica y granular,
adaptando el ancho de banda del canal 6ptico y el formato de modulaciéon a los requerimientos
especificos del trafico. Esta flexibilidad, si bien maximiza la eficiencia espectral, también intro-
duce mayor complejidad en la gestion y monitoreo de la red, particularmente en términos de

gestion de fallos y mantenimiento de la calidad de transmision (QoT).

El correcto funcionamiento de una red éptica depende de su capacidad para mantener la calidad
de servicio (QoS) dentro de los parametros aceptables, incluso en presencia de fallas. Estas fallas

pueden clasificarse en dos categorias: hard-failures y soft-failures. Las HF se caracterizan por
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la interrupcion completa de la senal, generalmente causada por eventos como cortes de fibra
o fallas severas en los equipos de red. Estos requieren una restauracion inmediata del trafico
mediante la utilizacién de recursos alternativos, ya que pueden generar una pérdida significativa
de datos en muy poco tiempo [7]. En cambio, las SF representan degradaciones més sutiles en
la QoT, que aunque no interrumpen completamente el servicio, pueden afectar progresivamente
la calidad de la senal, aumentando el BER y, en consecuencia, disminuyendo el OSNR [4]. A
medida que las SF evolucionan sin ser corregidas, pueden eventualmente transformarse en HF,

comprometiendo gravemente la integridad de la red y la experiencia del usuario.

“normal” data
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Fig. 4.1: SF reflejada en variaciones (en largo plazo) del BER. Fuente: [15]

Las SF no interrumpen inmediatamente el servicio, pero su calidad se ve comprometida. Es-
tas fallas pueden ser causadas por diversos factores dentro de las redes Opticas, entre los que

destacan:

= Envejecimiento y degradacién de componentes: Los componentes 6pticos, como los
amplificadores de fibra dopada con erbio (EDFA), los conmutadores selectores de longitud
de onda (WSS), los transceptores y la fibra éptica, se degradan con el tiempo. Por ejem-
plo, el envejecimiento de los EDFAs puede provocar un aumento en el ruido de emisién
espontédnea amplificada (ASE) y/o una disminucién en la corriente del ldser de bombeo
[12], lo que afecta la calidad de la senal e incrementa el BER, especialmente en enlaces

largos con miiltiples amplificadores.
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Fig. 4.2: Algunos tipos de SF: a) Filter Shift (F'S), b) Filter Tightening (FT), ¢) IASEN (ruido
ASE incrementado). Fuente: [22]

= Desalineacion espectral y fallos de filtro: Utilizar WSSs en cascada, esenciales para
el ruteo y la conmutacion, asi como para el filtrado de senales, puede provocar desalinea-
ciones en el espectro de los canales [11], por envejecimiento o variaciones en temperatura.
Esto puede generar interferencias cruzadas entre canales (XCI), asimetrias (FS) o estre-

chamientos en el espectro (FT), lo que a su vez puede afectar al OSNR y aumentar el
BER.

» Fallas por interferencia no lineal (NLI): La NLI representa también una fuen-
te de degradacion, especialmente a medida que se incrementa la potencia de la senal
transmitida[22]. Este fenémeno ocurre debido a la interaccién de la luz con el medio de
la fibra, generando efectos como la auto-modulacién de fase y la modulacion cruzada de
fase, los cuales introducen componentes espectrales no deseadas que pueden interferir con

la senal 1util, manifiestandose como un aumento progresivo del BER.

4.3. Parametros QoT y Potencia Optica

La QoT de un enlace 6ptico se evaliia mediante diversas métricas que reflejan la integridad y
fiabilidad de la senal. Entre las méas relevantes para caracterizar el estado del enlace se encuentran
el BER, el OSNR y la potencia éptica.

4.3.1. BER

El BER es una métrica fundamental que cuantifica el nimero de errores de bit en relaciéon con
el total de bits transmitidos en un periodo de tiempo determinado. Se define como:
Numero de bits erréneos

— 4.1
BER Numero total de bits transmitidos (4.1)

En los sistemas de transmisiéon 6ptica modernos, no todos los bits erréneos iniciales impactan
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al usuario final. Esto se debe a la implementacién de técnicas de Correccién de Errores Hacia
Adelante (FEC), un proceso digital que afiade bits de redundancia (paridad) a los datos en el
transmisor. En el receptor, un decodificador utiliza estos bits de paridad para detectar y corregir

una cantidad limitada de errores ocurridos durante la transmisién, como se ilustra en la Figura
4.3.

Optical Transmitter Optical Receiver
Data in Electrical to (i E ) Optical to FEC Data out N
. Optical Optical Fiber Channel Electrical . Decoder
I Transmitted data I parity I I Received data I parity I
' T

[E

Error detection and correction

Fig. 4.3: Principio de funcionamiento de la FEC. El codificador anade bits de paridad en el

transmisor, y el decodificador los utiliza para corregir errores en el receptor. Fuente: [28]

Debido a este proceso, se distinguen dos tipos de BER. En este trabajo, la métrica utilizada es el
Pre-FEC BER, ya que representa un indicador mas sensible del estado fisico del enlace: aunque
el trafico pueda mantenerse con BER post-FEC cercano a cero, un aumento en Pre-FEC BER

suele ser una senal temprana de degradacion.

En el enlace experimental, el Pre-FEC BER se obtiene directamente desde el receptor coherente
integrado en el médulo CFP2-DCO utilizado. Es importante notar que, cuando no se habilita
una secuencia de prueba PRBS, el BER no se mide por comparaciéon directa contra un patrén
conocido, sino que se estima internamente a partir de métricas del procesamiento digital del
receptor y del bloque FEC. Operacionalmente, esto implica que el transceptor reporta un esti-
mador continuo del Pre-FEC BER actualizado de forma periddica (segin el periodo de reporte

configurado en el médulo).

Adicionalmente, el médulo permite configurar el modo de FEC mediante perfiles compatibles,
particularmente “15percent Denali” (con un 15 % overhead de redundancia asociado al esquema
FEC). Esto incrementa la tolerancia del enlace a degradaciones del canal a costa de redundancia
adicional. Bajo este contexto, el Pre-FEC BER acttia como un sensor directo de degradacion:
un aumento sostenido en este valor indica un deterioro en la calidad de la senal recibida, lo cual
es coherente con la presencia de SF, incluso si la correccion FEC todavia puede mantener el

servicio operativo.
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4.3.2. OSNR

El OSNR es una métrica que cuantifica la relacion entre la potencia de la senal éptica y la
potencia del ruido 6ptico dentro de un ancho de banda de referencia. Comtinmente se expresa

en decibeles (dB) y se define como:

Pseﬁal

OSNRug = 101log;, (P> . (4.2)
ruido

En enlaces amplificados, el OSNR se degrada principalmente por la acumulacién de ruido ASE
introducido por los EDFAs y por pérdidas distribuidas a lo largo del enlace. En términos ope-
racionales, una disminuciéon del OSNR suele correlacionarse con un aumento del BER y con
una reduccién del margen de desempeiio del enlace. Por este motivo, el OSNR es ampliamente

usado como un indicador de QoT para monitoreo y deteccién temprana de degradaciones.

En este trabajo se distinguen dos formas de OSNR relevantes. Por un lado, para la caracteri-
zacién experimental de la relacion Pre-FEC BER vs OSNR (Fig. 4.5), el OSNR se midi6 con
un analizador de espectro 6ptico (OSA), de manera de disponer de un valor trazable asociado
al espectro optico. Por otro lado, en la adquisicion de datos para los modelos de deteccién,
se emplea la métrica disponible en el propio transceptor coherente (reportada por el receptor
como “OSNR Estimate”), la cual corresponde a una estimacién interna calculada por el DSP

del modulo.

La Fig. 4.4 muestra el set-up utilizado para barrer el OSNR de forma controlada en el experi-
mento de BER vs OSNR. La senal éptica del transmisor se combiné con ruido ASE mediante
un splitter 50:50. E1 ASE se gener6 utilizando una cadena de amplificacién dedicada y su nivel
se controlé mediante VOAs en la rama de ruido, permitiendo modificar la potencia de ASE
inyectada y, por tanto, el OSNR resultante en el punto de combinacién, manteniendo fija la
potencia de la senal ttil. A la salida del splitter, una rama se conecté al OSA (incluyendo un
atenuador fijo de 10 dB para evitar potencias de gran magnitud a la entrada del OSA) y la otra

rama alimenté el receptor coherente, desde donde se registré el Pre-FEC BER.
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SOURCE ASE

EDFA THORLABS EDFA PA

VOA VOA
1000 mA APC4 g oT4 sLoT2 i E

.......................................................................................................... 10 dB
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50:50

Fig. 4.4: Set-up utilizado para caracterizar Pre-FEC BER vs OSNR mediante inyeccién con-
trolada de ruido ASE.

Esta diferencia es relevante para la interpretacién experimental, el OSNR medido con OSA y el
OSNR estimado por transceptor no necesariamente coinciden en valor absoluto. Esto se debe a
que el OSNR con OSA depende del método de calculo espectral (ancho de banda de referencia,
resolucién del instrumento y forma de integracién), mientras que el estimado del transceptor
depende de la definicién interna del DSP (referida al ancho de banda efectivo del receptor y a sus
algoritmos de procesamiento). Por lo tanto, es esperable observar un desfase u offset sistemético

entre ambas métricas bajo un mismo estado fisico del enlace.

En el presente trabajo, el OSA se utilizé6 para documentar y controlar el barrido de OSNR
durante la caracterizaciéon mostrada en la Fig. 4.5, mientras que la métrica del transceptor se
utiliza posteriormente como entrada del sistema de deteccion, por ser la medicion nativamente

disponible en un escenario operacional.
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Fig. 4.5: Gréfica Pre-FEC BER vs OSNR para diferentes formatos de modulacion. Fuente:

Autoria propia.

Los resultados muestran que formatos de menor orden (por ejemplo, DP-QPSK) exhiben menor
Pre-FEC BER para un mismo OSNR en comparacién con formatos de mayor orden (DP-8QAM
y DP-16QAM), reflejando su mayor robustez frente a degradacién por ruido.

4.3.3. Potencia Optica

La potencia 6ptica de la senal (P) es un parametro critico que se monitorea en distintos puntos
a lo largo de un enlace 6ptico, incluyendo la entrada y salida de los amplificadores (EDFA) y la
potencia de llegada al receptor. Variaciones en estos niveles de potencia pueden reflejar cambios
en el estado fisico del enlace, tales como pérdidas anémalas en tramos de fibra o alteraciones en
el comportamiento de las etapas de amplificacion. Por ello, el monitoreo de potencia constituye
una herramienta complementaria para caracterizar la operacién del enlace y apoyar el andlisis

de degradaciones.

La atenuacion en la fibra optica («) se expresa cominmente en dB/km, y la potencia de la
senal a una distancia L de la fuente (P(L)) se relaciona con la potencia de lanzamiento (P(0))

mediante:
P(L)dBm = P(())dBm —«a- L. (43)

Esta relacién evidencia que, a mayor distancia o a mayor coeficiente de atenuacion, la potencia

disponible disminuye progresivamente. En consecuencia, un aumento de pérdidas respecto al
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comportamiento esperado puede manifestarse como una reduccién de potencia medida en puntos

especificos del enlace.

Por otra parte, el nivel de potencia también se relaciona con el desempeno de la transmision.
Potencias excesivamente bajas tienden a deteriorar la calidad de senal por un menor margen
frente al ruido, mientras que potencias elevadas pueden favorecer la aparicion de efectos no
lineales en la fibra, lo que se asocia a degradaciones progresivas observables en el BER. En este
sentido, la potencia constituye una variable relevante para contextualizar y entender condiciones

de operacion que pueden derivar en degradaciones de QoT.

4.3.3.1. Set-up experimental para potencia de entrada vs Pre-FEC BER

Para caracterizar la relacién entre la potencia de lanzamiento a fibra y el Pre-FEC BER, se
implementé un set-up con un span de aproximadamente 100 km de fibra monomodo estandar.

La Fig. 4.6 muestra el esquema utilizado.

La senal 6ptica del transmisor (TX) se amplificé mediante un EDFA de tipo booster (EDFA
BA) y luego se ajusté con un atenuador variable (VOA), de modo de barrer la potencia de
entrada a la fibra en un rango amplio. La senal atenuada se propagd a través de un span de
99.392 km de fibra y, previo a su recepcién, se utilizé6 un EDFA de tipo pre-amplificador (EDFA
PA) para asegurar un nivel adecuado de potencia a la entrada del receptor. Para cada valor de
potencia de lanzamiento configurado mediante el VOA, se registr6 el Pre-FEC BER reportado

por el receptor coherente.

EDFA BA
T VOA
— Lz
FIBRA
{99.392 km
EDFA PA
RX - J
[ ]

Fig. 4.6: Set-up experimental para Pre-FEC BER vs Potencia de entrada a fibra. Fuente: Autoria
Propia.

En esta investigacion, se utilizd este set-up para caracterizar la relacion entre el Pre-FEC BER

y la potencia de entrada al enlace para distintos formatos de modulacion.
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Fig. 4.7: Variaciones del Pre-FEC BER a diferentes potencias de entrada al sistema para dife-

rentes formatos de modulacion. Fuente: autoria propia.

El experimento muestra que el Pre-FEC BER aumenta tanto a potencias de entrada muy bajas
como a potencias de entrada muy altas. A potencias bajas la degradacién se asocia principal-
mente a un menor margen frente al ruido, mientras que a potencias elevadas se relaciona con
la aparicién de regimenes no lineales en la fibra. En conjunto, estos resultados refuerzan la im-
portancia de comprender el rol de la potencia en la caracterizacion del estado del enlace y en

la interpretacion de degradaciones en la QoT.

4.4. Componentes de un enlace 6ptico

El sistema experimental implementado en el presente trabajo se compone de varios elementos
fundamentales tipicos de un enlace de comunicaciones Opticas, cuya comprension es esencial
para interpretar la metodologia y los resultados obtenidos. En particular, el enlace considerado
corresponde a un sistema coherente de 200 km compuesto por dos spans de 100 km (S1 y
S2), con compensacién de pérdidas mediante una cadena de amplificaciéon y con elementos
de multiplexacion/demultiplexaciéon y control que permiten emular condiciones de operacién

realistas (incluyendo carga espectral).
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4.4.1. Amplificadores de Fibra Dopados con Erbio (EDFA)

Los EDFAs son dispositivos 6pticos esenciales en los enlaces de larga distancia y en redes WDM,
debido a su capacidad para amplificar senales pticas directamente, sin necesidad de conversion
opto-eléctrica-6ptica. En el contexto del laboratorio y la instrumentacion disponible, es habitual

distinguir dos tipos de EDFAs con funciones diferenciadas:

» EDFA Booster (BA): Ubicado generalmente a la salida del transceptor o multiplexor,
su funcién principal es aumentar la potencia de la senal antes de su inyeccion en la fibra

optica, compensando pérdidas iniciales y maximizando el alcance del enlace.

» EDFA Pre-amplificador (PA): Situado justo antes del receptor, este EDFA amplifica
la sefial atenuada tras haber recorrido el enlace de fibra, con el objetivo de mejorar el
OSNR y asegurar niveles adecuados de potencia para su correcta deteccion.

Las especificaciones técnicas de ambos tipos de amplificadores se resumen en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Especificaciones técnicas comparativas de los amplificadores EDFA BA y PA.

Parametro EDFA BA EDFA PA
Ganancia Optica 11-21dB 20 - 30 dB
Potencia de Entrada -25a +7 dBm | -32 a -4 dBm
Potencia de Salida Saturada < 20dBm < 16dBm
Figura de Ruido < 5.,bdB < 5,5dB
Longitud de Onda 1529 - 1561 nm

Modo de Funcionamiento AGC / APC
Conector Optico LC / APC

De la tabla se desprende que el EDFA Booster estd disenado para manejar un rango de potencias
de entrada més alto y entregar una potencia de salida significativamente mayor, lo que es
coherente con su funciéon de “refuerzo”. En contraste, el EDFA Pre-amplificador ofrece una
ganancia 6ptica superior y es sensible a senales de entrada més débiles, lo que lo hace adecuado

para recuperar la senal antes de la deteccion.

En el enlace experimental del presente trabajo, la compensacion de pérdidas se realiza mediante
tres EDFAs (E1-E3): una etapa de lanzamiento (launch/booster) E1 para controlar la potencia
inyectada al primer span, y dos etapas posteriores (E2 y E3) para compensacién en linea de

las pérdidas de los spans. Asimismo, los tres EDFAs se configuran para operar en modo de
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control automéatico de potencia (APC), manteniendo potencia total de salida constante frente a
variaciones de potencia de entrada. Este punto es relevante para asegurar condiciones repetibles
de potencia de lanzamiento por span, lo cual influye en regimenes de degradacién asociados a

efectos no lineales cuando se emulan condiciones de carga dinamica.

Dentro del contexto del presente trabajo, el mal funcionamiento de un EDFA (por ejemplo,
una reduccién de ganancia) constituye una condicién de degradacién considerada. Ademds, se
aprovecha la telemetria disponible de los EDFAs (potencias de entrada y salida por dispositivo)
para caracterizar el estado de la cadena de amplificacion, informacion que resulta consistente

con la instrumentacion y extraccion de parametros planteadas en el enlace.

4.4.2. Wavelength Selective Switches (WSS)

Los WSS son componentes programables que permiten la conmutacion, el ruteo y el filtrado
selectivo de canales Opticos en un entorno WDM, siendo relevantes para operaciones de multi-

plexacién/demultiplexacién y para la gestion flexible del espectro.

El modelo empleado en el laboratorio es un WSS flexible de Finisar!. Sus especificaciones téc-

nicas mas relevantes se resumen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Caracteristicas técnicas relevantes del WSS flexible de Finisar.

Caracteristica Especificacién

Ancho de canal base 12,5 GHz

Capacidad de canales 386 canales @12,5 GHz o 96 canales @50 GHz
Potencia méxima de entrada | 27 dBm (total), 9 dBm (por canal de 12,5 GHz)
Pérdida de insercion 2-6,5dB

Tréfico soportado por canal | Hasta 400 Gb/s

En el enlace del presente trabajo se incluyen dos WSS para realizar funciones de multiplexacio-
n/demultiplexacién. Adicionalmente, se utiliza un esquema de carga espectral basado en una
fuente ASE y el primer WSS, el cual permite modelar espectralmente el ASE en “rebanadas”
tipo canal adyacente y multiplexarlas con la senial bajo prueba, generando un perfil de carga
controlado y repetible alrededor del canal monitoreado. Mas alla de condiciones estaticas, el

WSS también permite desactivar dindAmicamente algunas de estas rebanadas adyacentes, emu-

1Para, una descripcién detallada del principio de funcionamiento, la configuracién de hardware y los comandos

de control del WSS Finisar utilizado, consultar la memoria de titulo referenciada [29].
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lando condiciones tipo add/drop. Bajo operacién en APC en la etapa de lanzamiento, reducir el
numero de canales adyacentes activos redistribuye la potencia total entre menos canales, incre-
mentando la potencia por canal y habilitando un régimen de degradacién asociado a efectos no

lineales.

Fig. 4.8: WSS de Finisar. Fuente: [29].

Dada su funcion de filtrado, desalineaciones espectrales o fallos en filtros WSS, ya sea por
envejecimiento o variaciones de temperatura, pueden causar degradaciones del tipo FS o FT,

las cuales no forman parte de los alcances de este trabajo.

4.4.3. Atenuadores Opticos Variables (VOA)

Los VOAs permiten ajustar de forma controlada la potencia éptica que pasa a través de ellos,
introduciendo una atenuacién variable en el enlace. En este trabajo, los VOAs se emplean para
introducir cambios de atenuacién controlados durante la inyeccion de condiciones de degrada-
cién, permitiendo emular escenarios asociados a pérdidas adicionales en tramos del enlace. En
coherencia con el disefio experimental, se incorporan VOAs de manera estratégica a lo largo del

enlace para habilitar estos cambios de atenuacién en condiciones controladas.

4.4.4. Transceptor Coherente

El transceptor coherente Lumentum CFP2-DCO 100G /200G constituye el bloque de transmisién
y recepcion del enlace. Este dispositivo permite configurar distintos formatos de modulacién de
doble polarizaciéon y, ademas, extraer métricas monitoreadas directamente en el receptor, tales
como el Pre-FEC BER y el OSNR. En el presente trabajo se consideran tres formatos de
modulacion: DP-QPSK, DP-8QAM y DP-16QAM, lo que permite evaluar el comportamiento
de indicadores de QoT bajo regiones de operacion distintas segiin el formato. En la Figura 4.9

se muestran los médulos CFP2-DCO instalados en el médulo programable “Cassini” para la
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extraccién de datos QoT por medio de conexién SSH.

Médulo DCO usado U
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Fig. 4.9: Transceptores coherentes montados en médulo programable “Cassini”.

4.4.5. Fibra Optica Monomodo Estandar (SMF)

La SMF es el medio de transmision predominante en redes Opticas de larga distancia. En el
enlace del presente trabajo, la transmisién se realiza sobre dos spans de SMF de 100 km (S1 y

S2), totalizando 200 km de propagacién.

El tipo de fibra mas extendido a nivel mundial esta estandarizado por la Recomendacién G.652
de la Unién Internacional de Telecomunicaciones (UIT) [30]. Especificamente, la fibra utilizada
en este trabajo corresponde a la subcategoria .652.D, caracterizada por ser una fibra de bajo
peak de agua (Low Water Peak). Aunque su ventana de operacién principal para sistemas WDM
de alta capacidad es la banda C (alrededor de 1550 nm), esta caracteristica la hace compatible

con el espectro de 1260 nm a 1625 nm.

Las propiedades opticas y fisicas de la fibra G.652.D se resumen en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Pardmetros tipicos de una fibra 6ptica monomodo estandar segtin la norma ITU-T
G.652.D [30].

Parametro Valor Tipico (@ 1550 nm) | Unidad
Atenuacion <0.22 dB/km
Dispersién Cromética ~17 ps/(nm-km)
Coeficiente no lineal ((na/Acsr)) ~0.33 (W=tkm™1)
Didmetro de Campo Modal 9.2-104 (um)
Coeficiente PMD <0,2 (ps/vkm)
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Fenomenos como la atenuaciéon intrinseca de la fibra deben ser compensados por la cadena de
amplificacion, mientras que pérdidas adicionales y regimenes no lineales inducidos por condicio-

nes de operacion pueden reflejarse en degradaciones observables en las métricas monitoreadas.

4.5. Deteccion y diagnéstico de anomalias

En el ambito de las redes Opticas, la deteccion de anomalias se enmarca como la tarea de
identificar eventos o patrones que se desvian significativamente del comportamiento normal o
esperado del sistema. En el contexto de este trabajo, el objetivo es detectar la presencia de SF, las
cuales, al ser degradaciones graduales, pueden manifestarse como anomalias en los parametros
monitoreados del enlace. A nivel conceptual, esta etapa permite discriminar entre operacion

normal y condiciones anémalas que requieren analisis adicional.

4.5.1. Algoritmos de Aprendizaje No Supervisado para Deteccién

Para la detecciéon de anomalias, se evaluaron tres algoritmos de aprendizaje no supervisado.
La eleccion de un enfoque no supervisado es particularmente adecuada para este problema,
dada la escasez de datos etiquetados de fallas en redes Opticas operativas, donde los eventos
anémalos son, por naturaleza, infrecuentes. Estos algoritmos estan diseniados para identificar
outliers o patrones que se desvian de la normalidad, sin necesidad de un entrenamiento previo

con ejemplos de fallas.

4.5.1.1. Isolation Forest

Isolation Forest es un método de conjunto (ensemble) que opera bajo el principio de que las
anomalias son “pocas y diferentes” y, por lo tanto, son méas faciles de aislar que los puntos
normales. El algoritmo construye una serie de arboles de decisién aleatorios (isolation trees).
Como se ilustra en la Figura 4.10, los puntos anémalos (en rojo) tienden a quedar aislados con
menos particiones, resultando en un camino promedio mas corto desde la raiz del arbol hasta

el nodo hoja en comparacién con las instancias normales (en azul).
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Fig. 4.10: Tlustracion del principio de Isolation Forest. Las anomalias son aisladas a menor

profundidad en los drboles que las instancias normales. Fuente: [31]

Sus hiperparametros clave incluyen:
= n__estimators: El nimero de arboles a construir en el "bosque".

= contamination: La proporcion esperada de anomalias en el conjunto de datos, que ayuda

a definir el umbral de decisién para clasificar un punto como anémalo.

4.5.1.2. DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) es un algoritmo de
agrupamiento (clustering) basado en la densidad de los datos. Su funcionamiento, ilustrado
en la Figura 4.11, se basa en agrupar puntos que estan densamente empaquetados y marcar
como ruido (o anomalias) aquellos puntos que se encuentran solos en regiones de baja densidad

(outliers).
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Fig. 4.11: Proceso de DBSCAN. A partir de localizaciones moleculares, se definen puntos cen-
trales (core), de borde (boundary) y ruido (outlier) segiin los pardmetros e y MinPts, formando

clisteres. Fuente: [32]

Su comportamiento se rige por dos hiperparametros fundamentales:

» eps (¢): La distancia méxima entre dos muestras para que una se considere vecina de la

otra. Define el radio de vecindad.

= min__samples: El nimero minimo de muestras en la vecindad de un punto para que este

sea considerado un punto central (core point).

Estos dos parametros definen conjuntamente el concepto de “densidad” que el algoritmo utilizara

para formar los clisteres.

4.5.1.3. Autoencoder

Un Autoencoder es un tipo de red neuronal artificial utilizada para el aprendizaje no supervisado.

Su arquitectura, mostrada en la Figura 4.12, consta de dos partes principales:

» Un Codificador (Encoder), que comprime los datos de entrada (z;) en una representa-

ci6én latente de menor dimension (h(x;)), conocida como “cuello de botella”.

» Un Decodificador (Decoder), que intenta reconstruir los datos de entrada originales

(Z;) a partir de esa representacién comprimida.
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X X

Fig. 4.12: Arquitectura de un Autoencoder, mostrando las capas de entrada (x;), el codificador,
la capa latente o cuello de botella (h(z;)), el decodificador y la salida reconstruida (Z;). Fuente:
[33]

El autoencoder se entrena exclusivamente con datos normales, con el objetivo de minimizar el
error de reconstruccion. Cominmente, este error se mide con la funciéon de pérdida de Error
Cuadrético Medio (MSE):

1.
MSE = — Z(l‘l — i’Z)Q

n;3

(4.4)

Cuando al modelo se le presenta un dato anémalo, es incapaz de reconstruirlo con precision,
lo que resulta en un error de reconstruccién alto. Este error, al superar un umbral, marca la

muestra como una anomalia.

4.5.2. Algoritmos de Aprendizaje Supervisado para Diagnéstico de Anomalias

En este trabajo, el diagndstico se entiende como la capacidad de identificar la causa més probable
de una condiciéon andémala observada en el enlace y asociarla a una ubicaciéon dentro de la
infraestructura. Desde el punto de vista del aprendizaje automatico, esta tarea se modela como
un problema de clasificacién multiclase, donde un modelo aprende una funcién f(x) — y que
asigna un vector de caracteristicas x a una clase y representativa de un tipo de degradacion o
evento andmalo. El objetivo es que las clases estén definidas de modo que su identificacion sea

util para orientar el analisis del enlace.

La localizaciéon se aborda como una inferencia posterior basada en la clase estimada: una

vez que el modelo asigna una etiqueta, esta se interpreta mediante un mapeo predefinido
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clase—componente/segmento, de modo que el diagnéstico entregue no solo qué ocurrié, sino
también dénde es mas probable que se haya originado. En este marco, el desempeno depende
de la capacidad del clasificador para separar clases potencialmente cercanas en el espacio de
caracteristicas, lo que motiva comparar modelos con distintas propiedades de representaciéon y

generalizacion.

A continuacion se describen tres familias de modelos supervisados utilizados para clasificacion
multiclase: (i) métodos basados en ensambles de arboles, como Random Forest, que constru-
yen fronteras de decisién mediante particiones sucesivas del espacio; (ii) modelos basados en
margen, como SVM, que buscan separaciones con maximo margen (lineales o no lineales segin
el kernel); y (iii) modelos basados en redes neuronales feed-forward, como MLP, que aprenden

transformaciones no lineales mediante capas y funciones de activacion.

4.5.2.1. Random Forest

Random Forest es un método supervisado basado en un ensamble de arboles de decision. El
modelo construye multiples arboles a partir de subconjuntos de los datos y de las variables
de entrada, y combina sus predicciones mediante votacion. Esta estrategia permite capturar
relaciones no lineales y reduce la varianza respecto a un unico arbol, lo que lo hace adecuado

para problemas de clasificacion con caracteristicas tabulares.

Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Tree 3
Reiull 1 Hesth 2 Flesjlt 3
|—' Majority oﬂmtli‘ ng/ Averaging 4—|

Fig. 4.13: Esquema conceptual de Random Forest. Fuente: [34]

Sus hiperparametros mas relevantes incluyen:
» n__estimators: nimero de arboles del ensamble.

» max_ depth: profundidad maxima (controla complejidad).
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» min__samples__split / min__samples__leaf: regularizacién por tamano minimo.

» max_ features: nimero de variables consideradas en cada division.

4.5.2.2. Support Vector Machine (SVM)

SVM es un clasificador supervisado que busca separar clases mediante un hiperplano que ma-
ximiza el margen entre ellas. Cuando los datos no son separables linealmente, puede utilizar

funciones kernel para modelar fronteras de decisién no lineales.

4+ Hyperplane (a) 1 Hyperplane (b)

wad+b=+41 wxl+b=40-1

Support Vectors Suppaort Vectors

Support Vectors Support Viectors

Margin Maragin

EEER

Optimal Hyperplane

wixi+b=0

Dptimal Hyperplane

wxi+b=0

Fig. 4.14: Esquema conceptual de SVM. Fuente: [34]

Sus hiperparametros clave incluyen:
» C: penalizacién por error (margen vs clasificacion).
» kernel: tipo de kernel (por ejemplo, lineal, RBF).

» : pardmetro asociado a kernels como RBF (alcance de influencia).

4.5.2.3. Multi-Layer Perceptron (MLP)

MLP es una red neuronal feed-forward compuesta por una capa de entrada, una o mas capas
ocultas y una capa de salida. A través de funciones de activacion no lineales y entrenamiento
por retropropagacion, MLP puede aproximar relaciones complejas entre variables de entrada y

clases.
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Fig. 4.15: Esquema conceptual de MLP. Fuente: [35]

Sus elementos e hiperparametros mas relevantes incluyen:
= Arquitectura: nimero de capas ocultas y neuronas por capa.
» Funcién de activacién: introduce no linealidad (por ejemplo, ReLU).
» Optimizador y tasa de aprendizaje: controlan el proceso de entrenamiento.

» Regularizacion: por ejemplo, penalizacion L2 y/o dropout.

4.5.3. Preprocesamiento en Machine Learning

El éxito de cualquier modelo de ML depende en gran medida de la calidad y preparacién de
los datos de entrada. En el contexto de datos de series temporales provenientes del monitoreo
de enlaces Opticos, el preprocesamiento permite transformar los datos brutos en caracteristicas
que resuman el comportamiento del enlace y faciliten el aprendizaje de patrones asociados a

operacién normal y condiciones anémalas.

4.5.3.1. Ingenieria de Caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas es el proceso de utilizar el conocimiento del dominio para crear
nuevas variables (features) a partir de los datos brutos, con el fin de simplificar y mejorar el
rendimiento del modelo de aprendizaje. En lugar de alimentar al modelo con una larga secuencia
de datos temporales, a menudo es mas efectivo extraer caracteristicas estadisticas que resuman

el comportamiento de la sefial en ventanas de tiempo definidas.
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Para una serie temporal de un parametro P (como el BER o el OSNR) dentro de una ventana,

se pueden calcular descriptores estadisticos como:

» Media (u): Representa el valor promedio del pardmetro en la ventana, indicando su nivel

central.

» Desviacién Estandar (o): Mide la dispersién o variabilidad del parametro, indicando
su estabilidad.

= Valores Maximos y Minimos: Capturan los picos y valles extremos del comportamien-
to.

Este proceso condensa la informacion temporal en un conjunto de caracteristicas descriptivas
que pueden ser mas facilmente interpretadas por los algoritmos de ML para identificar patrones

anémalos.

4.5.3.2. Normalizacién de Caracteristicas

La normalizacién es un paso critico cuando las caracteristicas de entrada tienen diferentes escalas
y rangos (e.g., OSNR en [dB] y BER en escala lineal). Los algoritmos sensibles a la magnitud de
las caracteristicas, como las redes neuronales o los basados en distancia, pueden ser dominados
por aquellas con valores mas grandes. La normalizacion ajusta todas las caracteristicas a una

escala comun. Dos métodos comunes son:

» Normalizacién Min-Max (Min-Max Scaling): Re-escala los datos a un rango fijo,

comunmente [0, 1] o [-1, 1]. La férmula para escalar a [0, 1] es:

X — X
Xnorm = 4.5
Xmax - Xmin ( )

Donde X, v Xmax son los valores minimo y maximo de la caracteristica en el conjunto

de datos de entrenamiento.

» Estandarizacién (Z-score Normalization): Transforma los datos para que tengan una
media de 0 y una desviacién estandar de 1. La férmula es:
X—p
o

Xstand - (46)

Donde 1 es la media y o es la desviacion estandar de la caracteristica. Este método es

robusto a la presencia de outliers.
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La aplicacion de estas técnicas es fundamental para garantizar que el proceso de aprendizaje
del modelo sea estable y que los patrones aprendidos sean generalizables y robustos.

4.6. Meétricas de evaluacion

El rendimiento de los modelos se evaliia mediante métricas estandar basadas en la matriz de
confusion. En este trabajo, se consideran métricas aplicables tanto a la deteccién (clasificaciéon
binaria) como al diagnéstico (clasificacién multiclase), utilizando precision, recall y Fl-score,

junto con matrices de confusion.

4.6.1. Métricas para deteccién (clasificacién binaria)

En clasificacién binaria, se definen:

VP: verdaderos positivos (condiciones anémalas correctamente detectadas).

VN: verdaderos negativos (condiciones normales correctamente identificadas).

FP: falsos positivos (condicién normal marcada como anémala).

FN: falsos negativos (condicién anémala no detectada).

A partir de estas cantidades, se definen las siguientes métricas:

VP
Precision = ———— 4.
reclsion VP T FpP ( 7)
VP
Recall = m (48)
Floscore — 2. recision - Reca (4.9)

Precision + Recall

4.6.2. Meétricas para diagnéstico (clasificacién multiclase)

En clasificacion multiclase, el desempeno se analiza mediante la matriz de confusiéon y métricas

por clase. Para cada clase k, se definen cantidades uno-contra-el-resto:

VPk = Ckk: (410)

FP, =Y Cu (4.11)
ik

FNj, = > Cy; (4.12)

i#k
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donde Cj; corresponde al ntimero de muestras cuya clase real es 7 y que fueron predichas como
J.

Con estas cantidades, las métricas por clase se calculan como:

VP
PreCiSiénk = W]}f)k (413)
VP,
Recally, = ———— 4.14
Tk = VP, + N, (4.14)
Precisiony, - Recall
Fl-score, = 2 - recision;, - Recall (4.15)

Precisiony, + Recally,

El analisis del diagnostico se reporta mediante matrices de confusiéon multiclase y métricas por

clase, permitiendo identificar el desempeno diferencial entre tipos de eventos anémalos.
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5. Implementacién experimental y resultados

El presente capitulo se dedica a detallar el desarrollo practico y la implementacion de la metodo-
logia del trabajo, demostrando cémo cada objetivo especifico fue alcanzado mediante un riguroso
proceso experimental y analitico. Se abordara la configuracién del entorno experimental, la au-
tomatizacion de la recoleccién de datos, el preprocesamiento de la informacién obtenida, y la

implementacion de los modelos de deteccion y diagnostico.

5.1. Diseno e implementacion del enlace 6ptico experimental para

realizar las mediciones en diferentes condiciones de operacion.

La consecucién de este primer objetivo fue fundamental para establecer el entorno controlado y
representativo necesario para este trabajo. Se disené e implement6 un set-up experimental que
emula un enlace de comunicacion optica de larga distancia, especificamente de 200 km, en las
instalaciones del Laboratorio de Optoelectrénica de la Universidad de Concepcion. El diseno
de este enlace fue concebido para replicar condiciones de un sistema de comunicacién realista y

permitir la induccién controlada de SF.

El ntcleo del sistema se articul6 alrededor de un transceptor coherente Lumentum CFP2-DCO
100G /200G Pluggable Transceiver, seleccionado por su capacidad de operar con diferentes for-
matos de modulacién coherente y por ser utilizado en investigaciones previas[36]. En particular,
el enlace se configuré para operar con DP-QPSK, DP-8QAM y DP-16QAM, lo que permite
evaluar el comportamiento del sistema frente a cambios de formato de modulaciéon, un factor

relevante en entornos de red dindmicos.

El enlace se configuré con dos spans de fibra monomodo estandar (SMF) de 100 km cada uno,
totalizando 200 km de fibra éptica. La compensacion de las pérdidas inherentes a la transmision
a través de estos tramos de fibra se realizé6 mediante EDFAs. La arquitectura del enlace, como
se ilustra en la Figura 5.1, incluyé una serie de componentes interconectados para simular un

sistema de comunicaciéon robusto:
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= Dos WSS para funciones de multiplexacién y demultiplexacion (MUX/DEMUX).

» Un EDFA (E1) Booster Amplifier (BA) encargado de controlar la potencia de la senal a

la entrada del enlace.

» Dos EDFA (E2-E3)Pre-Amplifier (PA) operando en modo APC, de modo de mantener

condiciones repetibles de potencia de salida frente a variaciones de potencia de entrada.
» Dos Atenuadores Opticos Variables (VOA) estratégicamente posicionados para permitir
la simulacion de escenarios de falla especificos.

EDFAHP wss/mux E1 E2 E3 WSS/MUX
o VOA  VOA s |

= f ‘ e ’- | - !
~x & ~ :
TX S1 2
100 km 100 km

Fig. 5.1: Diagrama del enlace 6ptico experimental de 200 km implementado. Fuente: Autoria

Propia.

Un aspecto distintivo y fundamental del diseno fue la simulacién de un entorno Wawvelength
Division Multiplezing (WDM) con un espaciado de canales estdndar de 100 GHz. Dada la
limitacion de contar con un tnico canal modulado por un transceptor comercial, se adopto una
estrategia para simular la presencia de canales adyacentes mediante la generacion y manipulacion
de ruido de emisién esponténea amplificada (ASE), tal como se propone en la literatura [25].
Esta estrategia permitié evaluar la robustez del sistema en un escenario mas realista donde la

interferencia entre canales es un factor presente y relevante para el rendimiento de la red.

El disetio del enlace, como se observa en la Figura 5.1, se compone de dos partes principales en

su implementacion:

1. Generacién de Ruido ASE y multiplexacién simulada: Un EDFA de la marca Thor-
labs, seguido de un EDFA amplificador de arranque (Booster Amplifier - EDFA BA), se
utilizé para generar un piso de ruido ASE. Este ruido espectral fue posteriormente moldea-
do por un WSS para simular la presencia de multiples canales 6pticos adyacentes. El canal
optico real, proveniente del transceptor, también fue introducido en este WSS, resultando

en un espectro multiplexado que incluyé6 el canal de interés y los canales simulados.

2. Enlace de 200 km: La senal multiplexada atraviesa un EDFA BA, seguido de un span
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de fibra éptica SMF de 100 km y un atenuador 6ptico variable (VOA). Posteriormente, la
senal es amplificada por un pre-amplificador (EDFA Pre-Amplifier - EDFA PA), atraviesa
otro span de fibra de 100 km y otro VOA, antes de ser amplificada por un dltimo EDFA
PA justo antes del segundo WSS. Este tltimo WSS se utiliza para filtrar el canal éptico de
interés, eliminando los canales simulados generados por ruido ASE, antes de que la senal

llegue al receptor 6ptico.

Ademas de permitir la inyeccién controlada de escenarios normales y de falla, el enlace fue
disenado para habilitar el monitoreo de variables consistentes con el pipeline del trabajo. En el
receptor se registran indicadores de QoT (Pre-FEC BER y OSNR) y, en paralelo, se dispone de

telemetria de potencia Optica a lo largo de la cadena de amplificacion.

La viabilidad de este disefio es fundamental, ya que cubre tanto la simulaciéon de las fallas

propuestas como la capacidad de extraer la informacién necesaria para el analisis.

5.1.1. Equipamiento Experimental

La implementacion del enlace éptico y la recoleccion de datos se llevaron a cabo utilizando una
serie de instrumentos de laboratorio especializados, integrados en un rack de comunicaciones
para su gestion eficiente y control. A continuacién, se presenta un listado de los principales

equipos utilizados y su funcién en el experimento (Ver Tabla 5.1).

Tabla 5.1: Listado de instrumentos utilizados en el experimento

Instrumento/Modelo Funcién Principal

AS7716-245C Cassini (Switch Coherente) Conexién con transceptores

2x Lumentum CFP2-DCO 100G /200G Transceptor coherente (TX/RX)

Chasis M6200-CH2U Chasis para médulos EDFA y VOA

EDFA Thorlabs 100S Generacion de ruido ASE

EDFA Booster Amplifier M6200-20BA Amplificacién de senal (inicial)

2x EDFA Pre-Amplifier M6200-25PA Amplificacién de senal (en la linea - antes del
receptor)

2x VOA M6200-SFPVOA Atenuacion variable

2x Fibra Optica SMF G652D (100km c/u) | Medio de transmisién

2x 1x9 Flexgrid WSS / Finisar MUX/DEMUX, Moldeado de espectro ASE

8x Jumpers de fibra éptica (~0.3 dB ATT) | Interconexion del enlace
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La infraestructura experimental completa se monté en un rack éptico, lo que permitié una
organizacion eficiente del cableado de fibra y los equipos electronicos, minimizando la pérdida de
senal y facilitando el monitoreo. Una vista general del rack y la interconexion de los componentes
se muestra en la Figura 5.2.

~
T

AS7716-24SC Cassini
Lumentum CFP2-DCO 100G/200G

Lumentum CFP2-DCO 100G/200G

Chasis M6200-CH2U
EDFA Booster Amplifier M6200-20BA

2x EDFA Pre-Amplifier M6200-25PA
2x VOA M6200-SFPVOA

2x 1x9 Flexgrid WSS / Finisar
2x Span F.O. SMF G652D (100km c/u)
EDFA Thorlabs 100S

Fig. 5.2: Vista general del set-up experimental montado en el Laboratorio de Optoelectrénica.

Fuente: Autoria propia.

Para la simulacion de SF, la metodologia experimental implicé la induccién controlada de cua-
tro estados operativos distintos: un estado normal y tres tipos de SF. Las caracteristicas y la

implementacion especifica de cada falla se detallan en la Tabla 5.2, y se describen a continuacion:
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Tabla 5.2: Detalles de implementacion de los escenarios de falla

Estado de Falla Accion de Implementacion

Ganancia reducida EDFA Reduccion de ganancia de aproximadamente 4-5 dB en
un tnico EDFA.

Atenuacién en el span Aumento de atenuacién de aproximadamente 4-5 dB en
un unico VOA.

Interferencia no lineal (NLI) | Reduccién de canales activos (carga dindmica).

» Ganancia Reducida en EDFA: Esta SF, representativa del envejecimiento de los com-
ponentes, se simulé mediante una reduccién controlada de aproximadamente 4 a 5 dB en
la ganancia de uno de los EDFAs del enlace. Esta accion se implementé ajustando progra-
maticamente la ganancia individual del amplificador afectado, replicando una disminucién
en su eficiencia de amplificacion (por ejemplo, asociada a una disminucién en la corriente

de bombeo).

s Atenuacion en el Span: Para emular la degradacién de la fibra 6ptica por antigiiedad
o la inclusion de dispositivos pasivos que introducen pérdidas adicionales, se indujo un
aumento de atenuacion de aproximadamente 4 a 5 dB en uno de los VOAs ubicados dentro
del enlace. Estos atenuadores, situados estratégicamente después de cada tramo de fibra

de 100 km, permitieron introducir una pérdida de potencia controlada en la sefial éptica.

» Interferencia No Lineal (NLI): La degradacién asociada a NLI fue inducida aprove-
chando la operacion en APC del EDFA BA. Al desactivar canales WDM adyacentes a la
sefial de interés (para emular una condicién de baja carga), la potencia total de salida
del EDFA se redistribuye entre los canales activos restantes. Este fenémeno aumenta la
potencia por canal y empuja la propagacion hacia un régimen donde los efectos no lineales

en la fibra se vuelven dominantes.

En particular, el primer WSS permite moldear espectralmente el ASE en rebanadas tipo canal
adyacente y activar/desactivar dichas rebanadas para emular condiciones tipo add/drop. Bajo
operacién en APC en la etapa de lanzamiento, reducir el nimero de canales adyacentes acti-
vos redistribuye la potencia total entre menos canales, incrementando la potencia por canal y

habilitando un régimen de degradacion asociado a efectos no lineales.

Para efectos de andlisis posterior, las condiciones de ganancia reducida y de atenuacién adicional

se inducen en mas de una ubicacion del enlace, lo que permite definir clases diferenciables por
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localizacién (por ejemplo, asociadas a etapas de amplificacion especificas y a spans especificos).
En cambio, el régimen dominado por efectos no lineales se trata como una condicién diferenciada

asociada a escenarios de carga dinamica.

El diseno permite la extraccién y configuracion de los parametros definidos en esta propuesta.
Los parametros de funcionamiento de cada uno de los EDFAs y VOAs pueden ser establecidos
mediante la implementacion de un coédigo que interactie con las interfaces de control de estos
dispositivos. De manera similar, el receptor 6ptico utilizado permite la extraccién del PRE-FEC

BER, el OSNR y la potencia 6ptica de entrada a este.

5.1.2. Parametros de Operacién del Enlace

Para caracterizar el comportamiento “normal” del enlace y establecer la linea base para la

simulacion de SF, este se configurd con los siguientes parametros de operacion.

Tabla 5.3: Parametros de Operaciéon del Enlace en Estado Normal

Parametro Valor /Configuracién

Formato de modulacién DP-QPSK, DP-8QAM y DP-16QAM

Potencia de salida del transmisor | 0 dBm

A del transmisor (nm) 1550.1

A canales adyacentes (nm) 1547.7 - 1548.5 - 1549.3 - 1550.9 - 1551.7 - 1552.5
Ganancia EDFA BA 17 - 18 dB de manera aleatoria por ventana de 60 s
Ganancia 1°" EDFA PA 19 - 20 dB de manera aleatoria por ventana de 60 s
Ganancia 2% EDFA PA 15 - 16 dB de manera aleatoria por ventana de 60 s
Atenuacién de los VOA 0.0 - 1.0 dB de manera aleatoria por ventana de 60 s

Estos pardmetros sirvieron como el punto de referencia para las mediciones de BER, OSNR y

potencia en el estado sin fallas, y para la caracterizacion de los rangos de operacion.
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5.2. Meétodo automatizado para la extraccion de datos

La implementacién de un método automatizado para la extraccién de datos fue un paso impor-
tante para asegurar una recolecciéon sistematica, eficiente y trazable de la informacion necesaria
para el andlisis. Este desarrollo se basé en scripts programados en Python, permitiendo la in-
teraccion programatica con los distintos dispositivos del set-up experimental y reduciendo la

dependencia de procedimientos manuales durante campanas extensas de medicion.

La comunicacion con los médulos Cassini que alojan los transceptores (TX/RX) se establecio
mediante Secure Shell (SSH). Si bien el acceso manual se realizaba tradicionalmente mediante
PuTTY y comandos de terminal, la automatizacion se implemento mediante la libreria Parami-
ko en Python. Esto permitié ejecutar remotamente comandos de consulta (por ejemplo, show
coherent-module 3) para leer parametros de la sefial en el receptor, incluyendo Pre-FEC BER,
OSNR y la potencia éptica de entrada al receptor. De forma analoga, mediante SSH y comandos
especificos (ver Anexo X), fue posible configurar programaticamente pardametros del transceptor

tales como potencia de salida del laser, frecuencia de operacion y formato de modulacion.

£B 107002102 - PuTTY - | 4

Fig. 5.3: Ejemplo de inicio de sesién y configuracion de potencia de salida del transceptor de

manera manual mediante PuTTY. Fuente: Autoria propia.

La gestién y adquisicién de datos de los EDFAs y los VOAs se realizo mediante la interfaz
del software NMS Server, el cual se comunica con el chasis M6200-CH2U que contiene estos
moédulos. La automatizacién de estas interacciones (ver Anexo X) se implementé mediante
solicitudes HTTP tipo POST utilizando la libreria requests de Python, dirigidas a la API del
NMS Server. Esto permitié monitorear en tiempo real las potencias de entrada y salida de cada
EDFA, y ademés configurar de manera programatica los valores de ganancia de los EDFAs y los
niveles de atenuacion de los VOAs. En la implementacion, los EDFAs se identificaron por ranura
en el chasis (Slot1, Slot3, Slot4 para EDFA1, EDFA2 y EDFA3 respectivamente), manteniendo
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consistencia entre telemetria, configuracion y registro de datos.

Card Configuration EDFA Info

EDFA Info

OA1-E1-WX
Slotl M6200-EDFA(BA) : operationa
3.0

Slot2 M6200-EDFA(BA) : operationa

i 223625
Slot3 M6200-EDFA(PA) : operational

Single Stage
Slot5 MG200-0LP2 : operationa il

16

6200-NMU : operationa 25
Slot8 Empty : available

Slota M6200-2UFAN : operationa EDFA Configuratien

Slot10 M&200-2UPSM : operational Conirol Mode Mode Value

Slotll M&200-2UPSM : operational APC 4

Fig. 5.4: Ejemplo de configuracion manual de un EDFA PA. Fuente: Autoria propia.

Para la comunicacién con los WSS se utilizé una Raspberry Pi conectada a la misma red local
que el computador principal. La Raspberry Pi estaba conectada al WSS mediante RS-232, y la
automatizacion se implementé accediendo via SSH a la Raspberry Pi y ejecutando comandos
de terminal (por ejemplo, utilizando minicom) para controlar la configuraciéon del WSS. Este
esquema permitié integrar el control de la carga espectral dentro del mismo procedimiento

automatizado de medicién.

El proceso de adquisiciéon se estructurd en fases de muestreo asociadas a un estado operativo
especifico del enlace (condicion normal o condicién de falla). En cada fase, los pardmetros con-
figurables del set-up (por ejemplo, ganancias de EDFAs y atenuaciones de VOAs) se ajustaron
dentro de rangos de operacion definidos, con el objetivo de introducir variabilidad controlada
y representar condiciones de operacion realistas. Durante cada fase, las variables de interés se
registraron con una frecuencia de muestreo de 1 Hz, quedando almacenadas como series tem-

porales crudas.

El almacenamiento se realiz6 en archivos CSV, incorporando para cada lectura una marca
de tiempo, el segundo relativo dentro del bloque de medicién, y los valores de los parametros
consultados. Adicionalmente, se incluy6 un identificador de condicién (id_falla) para etiquetar
la operacién normal y las distintas condiciones anémalas generadas durante la adquisicion.
Estos registros crudos constituyen la base para el preprocesamiento posterior, donde se realiza
el ventaneo temporal y la construccién de muestras a nivel ventana (descrito en la seccién

siguiente).
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Un extracto de las primeras lecturas de estos registros crudos se presenta en la Tabla 5.4. La tabla

ilustra el formato de los datos almacenados por segundo, mostrando las variables principales

obtenidas desde el receptor y el identificador de condiciéon asociado a la mediciéon. La columna

“Seg” indica el segundo de la lectura dentro del bloque de muestreo.

Tabla 5.4: Extracto de muestras iniciales de estados normales (ID_ Falla 0) para los formatos
de modulacion DP-QPSK y DP-16-QAM, relevantes para la detecciéon de SF.

Timestamp Seg | PRE-FEC BER | OSNR | Py, | Poww EDFA,,5 | ID Falla

DP-QPSK

2025-05-22T11:56:52.576 | 0 1.646230e-09 27.00 |-9[11|-8]9|-12]4 0

2025-05-22T11:56:53.704 | 1 8.231151e-10 26.60 | -9|11|-8|9]-12 |4 0

2025-05-22T11:56:54.813 | 2 8.231151e-10 27.30 | -9 11|-8|9]-12 |4 0
DP-8QAM

2025-06-06T13:54:06.384 | 0 1.518352¢-03 2251 |-9[11|-8]9|-12]4 0

2025-06-06T13:54:07.458 | 1 1.152554¢-03 2256 | -9 |11 |-8]9|-12 |4 0

2025-06-06T13:54:08.538 | 2 1.715236¢-03 2254 | -9[11|-8]9|-12]4
DP-16QAM

2025-06-06T13:54:06.384 | 0 2.4067056-03 27.80 | -9 11|-8]9|-12]4 0

2025-06-06T13:54:07.458 | 1 2.381303¢-03 27.80 |-9|11|-8]9|-12]4 0

2025-06-06T13:54:08.538 | 2 2.422804¢-03 27.80 |-9[11|-8]9|-12]4 0
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5.3. Preprocesamiento y aplicacion de algoritmos de Machine Lear-

ning para la deteccién de soft-failures.

En esta seccion se describe el procesamiento aplicado a los registros adquiridos y la implemen-
tacion de la etapa de deteccién del pipeline en cascada. El objetivo es transformar las series
temporales medidas en el receptor en un conjunto de caracteristicas compactas y estables, y

evaluar modelos de deteccion de anomalias entrenados inicamente con operacién normal.

5.3.1. Ventaneo temporal y construccion de muestras

Los pardmetros de QoT medidos en el receptor (Pre-FEC BER y OSNR) se registraron con
resolucion temporal de 1 s y luego se segmentaron en ventanas de 60 s, de modo que cada
ventana contiene N = 60 muestras consecutivas. Para cada ventana y para cada variable x €
{BER, OSNR} se calcularon estadisticos muestrales que resumen el comportamiento del enlace

en dicho intervalo:

\ -

Z (5.1)

1
N ¢

(1’ — fz)?. (5.2)

Oy =

LZ

\\Mz

La Tabla 5.5 muestra un ejemplo del formato final a nivel de ventana. En esta tabla se in-
cluyen, ademds, promedios de telemetria de potencias en la cadena de amplificacion (que se

utilizan posteriormente en diagnéstico). Sin embargo, para detecciéon se emplean tinicamente las
caracteristicas derivadas de Pre-FEC BER y OSNR (ver Subseccion 5.3.3).

Tabla 5.5: Ejemplo de estructura del dataset por ventana (60 s): caracteristicas de QoT y

telemetria de potencias.

id__failure Clase Cantidad
0 Operacién normal 500
1 Ganancia reducida en E1 250
2 Ganancia reducida en E2 250
3 Atenuacién Adicional en S1 250
4 Atenuacién Adicional en S2 250
5 Degradacion por NLI 500
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Como ejemplo de la estructura resultante de los datos después de la ingenieria de caracteristicas,
la Tabla 5.6 muestra un extracto de tres muestras transformadas, por formato de modulacion,
ilustrando cémo cada ventana de 60 segundos de mediciones se convierte en una tnica fila con

caracteristicas numeéricas:

Tabla 5.6: Muestras representativas a nivel de ventana del conjunto de datos construido (DP-
QPSK, DP-8QAM y DP-16QAM). Pre-FEC BER es adimensional; el OSNR se expresa en dB;
y las potencias de los EDFAs se expresan en dBm. Cada fila corresponde a una ventana de 60
s resumida mediante la media () y la desviacién estandar (o) de los indicadores de QoT, asi

como las potencias medias de entrada y salida del EDFA.

id_failure Pre—FEC BER(,, Pre—FEC BER(,) OSNR(, OSNR(,y El Py El Pouigu) E2 Pin(uy B2 Pour(ny B3 Py E3 Pous(
©) ©) (dB) (dB) (dBm)  (dBm)  (dBm)  (dBm)  (dBm)  (dBm)
DP-QPSK
0 2,812 x 109 9,24 x 10710 27.10 03793 -9.518 11.894 -8.995 9.313 -12.343 4.021
1 4,715 x 1070 1,87 x 1079 2582 0.3206  -9.530 5.811 -15.166 9.470 -12.158 4.032
2 7,735 x 1079 2,77 x 107° 2551  0.3450  -9.588 11.310 -9.585 4.940 -16.842 4.026
3 5,761 x 109 2,07 x 1070 2584 03312 -9.599 11100 -14.539 9.600 -12.040 4.023
DP-8QAM
0 1,518 x 10~3 9,96 x 1075 2251 03323 -6.234 11943 -11.193 9.100 -20.120 5.229
1 1,896 x 1073 9,31 x 1075 2204 03930  -6.234 5.015 -18.003 9.911 -19.750 5.765
2 1,764 x 10~3 8,69 x 1075 22.18 03078  -6.210 11.090  -12.139 4.376 -24.960 5.933
3 1,855 x 1073 1,03 x 1074 2208 03486  -6.226 11.588  -16.638 9.877 -19.746 5.762
DP-16QAM
0 2,354 x 1073 1,06 x 1074 2820 05958  -10.261  11.620 -9.210 9.390 -12.237 4.027
1 3,770 x 1073 1,74 x 1074 25.99  0.5387  -8.086 6.004 -14.910 9.700 -11.926 4.027
2 4,674 x 1073 2,00 x 1074 2498 03702 -7.951 11.100 -9.760 4.830 -16.948 3.971
3 3,571 x 1073 1,66 x 10~ 2623 0.5349  -7.939 11230  -14.410 9.300 -12.322 3.975

5.3.2. Tratamiento de lecturas anémalas dentro de la ventana

Durante la adquisiciéon se observaron casos puntuales de lecturas inconsistentes dentro de una
ventana (por ejemplo, valores fuera de rango o lecturas espurias asociadas al proceso de ex-
tracciéon). En lugar de descartar la ventana completa, estas lecturas se ajustaron utilizando el
promedio de las variables, con el fin de evitar que un nimero reducido de puntos anémalos

distorsione el resumen estadistico de la ventana.

En particular, para cada ventana y cada variable, cuando una muestra x; fue marcada como
inconsistente, se reemplazé por el valor p, estimado para dicha ventana (o por un promedio cal-
culado excluyendo los puntos marcados, cuando correspondié). Este criterio mantiene el tamano

de ventana constante y estabiliza el calculo de caracteristicas sin eliminar muestras completas.
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5.3.3. Selecciéon de caracteristicas para deteccion
Inicialmente se considerd utilizar (upgr, OBER, HOSNR, COsNr) como entrada de la etapa de de-

teccion. Para analizar redundancias entre estas variables se calculd la matriz de correlacion

mostrada en la Fig. 5.5.

Matriz de Correlacion de Caracteristicas Seleccionadas

BER_mean

BER_std

OSNR_mean

OSNR_std

BER_mean BER_std OSNR_mean OSNR_std

Fig. 5.5: Matriz de correlacion de caracteristicas candidatas para deteccion. Fuente: Autoria

propia.

El andlisis evidencia alta redundancia entre el promedio y la desviacién estandar de Pre-FEC
BER (correlacién ~ 1), y una correlacién elevada entre el promedio y la desviacién estdandar de
OSNR. En consecuencia, y para reducir dimensionalidad sin perder informacién relevante, se

descartaron oggr vV 0osngr, dejando como vector de entrada de deteccién inicamente:

X = [UBER, MOSNR] - (5.3)

Esta eleccion también mantiene coherencia con el objetivo operacional de deteccion temprana

usando indicadores de QoT observables en el receptor.
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5.3.4. Normalizacién por formato y clipping

Para permitir comparabilidad entre ventanas y estabilizar el entrenamiento, se aplicé normaliza-
cién min—max con rango objetivo [—1, 1]. Dado que las distribuciones de BER/OSNR dependen
del formato de modulacion, la normalizacion se realizé por formato, estimando minimos y ma-
ximos a partir de un subconjunto de calibracién del formato correspondiente. Ademaés, en la
fase de aplicacion se utilizé clipping para limitar valores fuera del rango observado durante la

calibracion y durante la posterior evaluacion con el set de pruebas.

Para una caracteristica escalar z, la transformacion se definié como:

Lelip = min (méx(x, xmin)a xméx) > (54)
IESCZQ'M—L (5.5)
Tmsx — Lmin

5.3.5. Seleccién del formato de referencia para entrenamiento (DP-QPSK)

El entrenamiento inicial del detector se realiz6é usando operacién normal del formato DP-QPSK
como referencia. El criterio es que DP-QPSK presenta una variabilidad mas amplia en el com-
portamiento conjunto Pre-FEC BER-OSNR bajo cambios operacionales, entregando un patrén
normal mas informativo para el aprendizaje del detector. Esto es consistente con la evidencia

experimental presentada previamente en la figura 4.5 (relaciéon BER vs OSNR por formato).

5.3.6. Modelos evaluados para deteccién y criterio de selecciéon

La deteccion se formul6 como un problema de una clase: los modelos se entrenaron tinicamen-
te con ventanas de operacién normal y luego se evalu6 su capacidad para discriminar entre

condicién normal y andémala. Se compararon tres enfoques no supervisados: Isolation Forest,
DBSCAN y un Autoencoder.

La Tabla 5.7 resume el desempeno comparativo de los tres modelos en DP-QPSK, utilizando
precision, recall y Fl-score para la clase anémala. En base a estos resultados, se selecciono el

autoencoder como modelo final de deteccién.
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Tabla 5.7: Comparacién de modelos de deteccién en DP-QPSK (conjunto de evaluacién).

Modelo Precision | Recall | Fl-score
Isolation Forest 1.00 0.83 0.91
DBSCAN 0.92 0.92 0.92
Autoencoder 1.00 1.00 1.00

5.3.7. Calibracién operacional del umbral de decisiéon (autoencoder)

Una vez entrenado el autoencoder con operacion normal, cada ventana se evaliia mediante el

error de reconstruccion:
(x) = [lx — %]* (5.6)
sap(x) = ||x — %7, :
donde X es la reconstruccion generada por el modelo.

La decision binaria se obtiene mediante umbral:

gy = O e =T (5.7)
1, sap(x)>T,

donde ¢ = 0 indica condicién normal y § = 1 indica condicién anémala.

En la siguiente seccion, se mostrara como el umbral 7 se calibré para poder evaluar este modelo
en diferentes formatos de modulacién, usando exclusivamente ventanas normales del subconjun-

to de calibracién, fijandolo como el percentil 99 de la distribucién de sag en condicién normal:

T = Pyg (sap(x) | § =0). (5.8)

Este criterio evita utilizar muestras de falla para ajustar el umbral y aproxima un modo de

operacion real, donde tipicamente se dispone principalmente de datos normales para calibracién.

5.3.8. Resultados de deteccién: evaluacién in-format y transferencia por formato

Con el modelo seleccionado, se reporté el desempeno del autoencoder tanto en DP-QPSK (in-
format) como al aplicar el mismo detector en DP-8QAM y DP-16QAM. En la transferencia
por formato, se mantuvo fijo el modelo entrenado y se calibraron inicamente los parametros de
normalizacién y el umbral 7 usando un subconjunto normal de calibracién del formato objetivo,

siguiendo el mismo criterio P99.
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La Fig. 5.6 presenta una visualizacion conjunta de las matrices de confusiéon (una por formato)
para el esquema de entrenamiento base (DP-QPSK) y evaluacién sobre DP-QPSK, DP-8QAM
y DP-16QAM.

(a) DP-QPSK (b) DP-8QAM (c) DP-16QAM
o
£ 50 0 | 49 1 50 0
5| 100.0% 0.0% 98.0% 2.0% 100.0% 0.0%
o &
=
j =
F
] O 0 3
o 0.0% 0.0% 2.0%
Normal Fault Normal Fault Normal Fault
Predicted Predicted Predicted

Fig. 5.6: Matrices de confusién para deteccién con entrenamiento base DP-QPSK y evaluacion
en (a) DP-QPSK, (b) DP-8QAM y (¢) DP-16QAM. Fuente: Autoria propia.

La Tabla 5.8 resume las métricas reportadas para cada formato.

Tabla 5.8: Desemperio del autoencoder en deteccion por formato (transferencia con recalibraciéon

por formato).

Formato (evaluacién) | Precisién | Recall | Fl-score
DP-QPSK 1.00 1.00 1.00
DP-8QAM 0.99 1.00 1.00
DP-16QAM 1.00 0.98 0.99

5.3.9. Evaluacidon reverse-transfer y discusion

Para estudiar si el formato utilizado en entrenamiento influye en la capacidad de generalizacion,
se repitié el procedimiento entrenando detectores con operacién normal de DP-8QAM y DP-
16QAM y evaluando su desempeno al transferir hacia DP-QPSK. Los resultados muestran que,
si bien los detectores entrenados con QAM pueden lograr buen desempernio in-format, su reverse-
transfer hacia DP-QPSK presenta un deterioro mas notorio. La figura 5.7 resume las matrices

de confusién empleadas para este andlisis (in-format y reverse-transfer).
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(a) DP-16QAM -> DP-16QAM (b) DP-16QAM -> DP-QPSK
=
g | 50 0 49 1
8 98.0% 2.0%
o &
=
~
=
= 16 71
o 10.7% 47.3%
(c) DP-8QAM -> DP-8QAM (d) DP-8QAM -> DP-QPSK
g a9 1 49 1
51 98.0% 2.0% 98.0% 2.0%
o &
=
~
=
=
=
e
Normal Fault Normal Fault
Predicted Predicted

Fig. 5.7: Resultados reverse-transfer: matrices de confusién para modelos entrenados en QAM

evaluados in-format y al transferir a DP-QPSK. Fuente: Autoria propia.

Este comportamiento respalda la interpretacién de que DP-QPSK exhibe una variabilidad mas
amplia en el comportamiento conjunto Pre-FEC BER-OSNR, lo que facilita aprender una
representacion de normalidad méas transferible hacia formatos de mayor orden, mientras que

el patron normal en QAM no captura completamente la variabilidad observable al evaluar en

DP-QPSK.
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5.4. Clasificacién y localizacion de soft-failures

Una vez que la etapa de deteccién levanta una alarma (condicién anémala), el presente trabajo
realiza una segunda etapa orientada a diagnéstico. En esta etapa no se busca volver a discriminar
entre normal y falla, sino identificar el tipo de SF y asociarla a su ubicacion més probable en
el enlace. Para ello, la clasificacion y localizaciéon se realizan utilizando telemetria de potencias
reportadas por los EDFAs a lo largo de la cadena de amplificacién. Dado que estas mediciones
de potencia no dependen del formato de modulacion de la misma forma que los indicadores
de QoT, se combinan todos los formatos de modulaciéon en un tnico conjunto de datos para

aprendizaje supervisado.

En esta etapa, las muestras de operaciéon normal no se utilizan como una clase objetivo, ya
que el objetivo es discriminar entre tipos de fallas una vez detectada la anomalia. Sin embargo,
las muestras normales si se utilizan para calcular baselines de referencia necesarios para las
caracteristicas descritas a continuacién. Adicionalmente, dado que la etapa de deteccion puede
generar falsos positivos en operacion, se incorpora un criterio explicito de rechazo para evitar

forzar un diagnoéstico de falla cuando no existe evidencia suficiente en las variables de telemetria.

5.4.1. Ingenieria de caracteristicas a partir de mediciones del enlace

Sea Pi" y P?“' la potencia éptica de entrada y salida (en dBm) medida en el EDFA k, con
k € {1,2,3}. A partir de estas mediciones se derivan magnitudes fisicas asociadas a amplificacién

y pérdidas entre etapas.

La ganancia de cada EDFA se calcula como:

Gp= P — P ke{l,2,3}). (5.9)

Las pérdidas efectivas entre etapas de amplificacién (asociadas a los spans) se calculan como:

Ly=PM — P, Ly= P — P, (5.10)

Para enfatizar desviaciones inducidas por SF, se definen caracteristicas delta respecto a un
baseline de operaciéon normal. Sea GECO) y LY la ganancia media y pérdida media de span
calculadas usando ventanas normales del subconjunto de entrenamiento. Con esto, los deltas se

definen como:

AG, =G — G ke{1,2,3), (5.11)
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AL =L,— LY se{1,2}. (5.12)

s

Finalmente, el vector de entrada para clasificacion se define como:

f = [AGy, AGs, AGs, ALy, AL). (5.13)

5.4.2. Criterio de rechazo ante activaciones espurias de la detecciéon

Como el clasificador se entrena para discriminar inicamente entre tipos de falla, una activacién
espuria de la etapa de deteccion (falso positivo) podria forzar al modelo a asignar una clase de
SF' aun cuando la telemetria sea consistente con operaciéon normal. Para evitarlo, se incorpora

un mecanismo simple de rechazo basado en la magnitud global de las desviaciones delta.

Se define un puntaje de desviacion:
sa = ||f]|2, (5.14)

y se fija un umbral 75 utilizando tnicamente ventanas normales del conjunto de entrenamiento

(las mismas usadas para estimar los baselines), por ejemplo como un percentil alto:

Ta = Pyo(sa | normal). (5.15)

“no concluyente” (sin evidencia

En operacion, si sp < 7a, el diagnéstico se reporta como
suficiente en telemetria para confirmar una SF) y no se ejecuta la localizacién. Si sp > 7a, la
muestra se considera compatible con un evento de SF y se aplica el clasificador multiclase sobre

f para determinar tipo de falla y ubicacién asociada.

5.4.3. Analisis exploratorio y seleccién de variables

Si bien es posible construir multiples variables derivadas a partir de la telemetria disponible, en
este trabajo se realizo un analisis exploratorio para seleccionar las variables més informativas
para separar clases. En particular, se inspeccionaron histogramas condicionados por clase para

observar cémo se distribuyen variables candidatas bajo cada tipo de falla.

Este andlisis mostr6 que el conjunto f (Ecuacién 5.13) entrega la separacion més distintiva entre
clases, ya que combina firmas complementarias: deltas de ganancia capturan degradaciones ori-
ginadas en amplificacion, mientras que deltas de span reflejan pérdidas entre etapas; el régimen
NLI se expresa como un patrén conjunto a través de los deltas por efectos de redistribucién de

potencia en el enlace.
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Failure class
I Ganancia reducida en E1
[ Ganancia reducida en E2
B Atenuacién en Span 1
3.0 Bl Atenuacién en Span 2
I Falla por NLI

3.5

2.5

pepisusa

Fig. 5.8: Histogramas condicionados por clase para AGy, AG,, AGs, ALy y ALy. Fuente:

Autoria propia.

5.4.4. Construccion del dataset y protocolo de entrenamiento

Para la clasificacion supervisada, se descartan las muestras correspondientes a operacion nor-
mal y se retienen unicamente las muestras de las cinco clases de falla. Los datos de todos los
formatos de modulacién se combinan en un tnico dataset, dado que las entradas estan basadas
en monitoreo de potencia y expresadas como desviaciones delta respecto a un baseline normal,

lo cual las hace consistentes entre formatos.

El dataset se particiona en entrenamiento y prueba utilizando una divisién estratificada 80/20
para preservar la distribucion de clases. Las muestras normales se utilizan tnicamente para
computar los baselines G,(CO) y L% desde el subconjunto de entrenamiento, y luego se excluyen

de las etiquetas de clasificacién supervisada.

Dado que las caracteristicas estan expresadas como deltas en dB, presentan magnitudes com-
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parables, por lo que no se aplica normalizacién adicional en esta etapa.

5.4.5. Modelos evaluados para clasificaciéon

Usando el vector f de la Ecuacion 5.13, se evaluaron tres clasificadores supervisados para dis-

criminar entre las cinco clases de falla:

= Random Forest, como ensamble de arboles de decision capaz de capturar no linealidades

e interacciones entre variables.

= SVM, como clasificador de maximo margen con capacidad de separacién no lineal mediante

kernel cuando corresponde.

= MLP, como red neuronal feed-forward capaz de aprender mapeos no lineales desde las

caracteristicas hacia las clases.

5.4.6. Resultados de clasificacion

La Figura 5.9 resume las matrices de confusion en el subconjunto de prueba (80/20) para los tres
modelos evaluados. En términos cualitativos, los resultados muestran clasificacién casi perfecta

para los tres enfoques, con Random Forest logrando separacion perfecta entre clases.

(a) Random Forest (b) SVM (c) MLP
1 1 1
© 24 @2 2 @2
S e -
O o | [3) 3
o 3 g 3 0 3
4 4 E 4
5 1 5 5
N Y Y Y 9 N Y DY % 9 N Y DY Y S
Predicted class Predicted class Predicted class

Fig. 5.9: Matrices de confusién para clasificacién multiclase en el subconjunto de prueba: (a)
Random Forest, (b) SVM, (c) MLP. Fuente: Autoria propia.

Para un resumen escalar, la Tabla 5.9 reporta precision, recall y Fl-score como promedios

ponderados por soporte de clase.



Tabla 5.9: Comparacién de desempenio de clasificadores (promedios ponderados, 80/20).

Modelo | Precision | Recall | Fl-score
RF 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
SVM 0.9989 | 0.9989 | 0.9989
MLP 0.9978 | 0.9978 | 0.9978
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5.4.7. Mapeo de localizaciéon

La salida del clasificador habilita la localizacion al asociar cada categoria predicha con el seg-
mento fisico correspondiente del enlace. Este mapeo es consistente con la definicion de ca-
racteristicas: los deltas de ganancia (AG;, AGs, AG3) enfatizan degradaciones originadas en
amplificacién, mientras que los deltas de span (ALj, ALs) capturan pérdidas excesivas entre

etapas de amplificacién. En el caso de NLI, la clase representa un régimen operacional.

Tabla 5.10: Regla de mapeo clase—ubicacién en el enlace.

Clase predicha Ubicacién asociada
Ganancia reducida en E1 EDFA 1
Ganancia reducida en E2 EDFA 2

Primer Span

Atenuacién adicional en S1
Atenuacién adicional en S2 Segundo Span

Régimen NLI

Régimen no lineal (enlace)

Como resultado, el sistema en cascada entrega: (i) una alarma de deteccién basada en QoT; y
(ii) condicionado a dicha alarma, un diagnéstico que identifica tipo de falla y su ubicacion mas
probable. Si el criterio de rechazo de la Subseccion 5.4.2 indica “no concluyente”, el sistema

evita forzar una localizacién ante una activacién espuria y retorna a monitoreo.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En el presente trabajo se abordo el problema operacional de gestionar degradaciones progresivas
en enlaces opticos mediante un enfoque en cascada que separa dos necesidades distintas en la
operacion real: por un lado, una detecciéon temprana que actia como senal de alerta; y por
otro, un diagnostico accionable que entrega el tipo de evento y su localizacién mas probable.
Esta separacion permite que, en condiciéon normal, el sistema opere de forma liviana usando
unicamente indicadores de QoT en el receptor, y que solo ante una alarma se active un analisis
mas profundo basado en telemetria asociada a componentes del enlace, reduciendo complejidad

y tiempos de diagnostico.

La etapa de deteccion demostrd que es posible discriminar entre operaciéon normal y condicion
andémala utilizando variables de QoT disponibles en transceptores coherentes comerciales, sin
requerir instrumentacion adicional. El procesamiento por ventanas temporales permitio transfor-
mar series de tiempo en muestras compactas y estables, adecuadas para deteccién de anomalias
bajo variabilidad operacional. El analisis de correlacién confirmé redundancias estadisticas rele-
vantes: tanto en Pre-FEC BER como en OSNR, la desviacion estandar no aportaba informacion
adicional significativa respecto a su promedio para el objetivo de detecciéon. Esto justifico reducir
el vector de entrada a dos variables (uggr ¥ tosnr), simplificando el detector, su calibracién y

su interpretabilidad, sin afectar el desempeno.

Entre los modelos evaluados para deteccion, el autoencoder alcanzo el desempenio mas alto y se
consolidé como el detector final. Un punto central fue definir un procedimiento de calibracién
consistente con operacion real: el umbral de decisién se fijé usando exclusivamente datos nor-
males (percentil 99 del error de reconstruccién), evitando utilizar fallas para ajustar el umbral
y reduciendo el riesgo de sesgos hacia degradaciones especificas. En conjunto, la normaliza-
cién por formato, el clipping y la calibraciéon P99 permitieron estabilizar la decision y habilitar

transferencia entre formatos y escenarios no vistos durante entrenamiento.

Un resultado principal fue evidenciar detecciéon robusta frente a cambios de formato de mo-

dulacién y condiciones asociadas a carga dinamica. Al entrenar con DP-QPSK y evaluar en
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DP-8QAM y DP-16QAM, el detector mantuvo desempeno alto, mostrando capacidad de ge-

neralizacion hacia formatos de mayor orden. En contraste, al entrenar en formatos QAM y
transferir hacia DP-QPSK, se observo un deterioro més notorio. Esto respalda la interpretacion
de que DP-QPSK ofrece un patréon normal més informativo en el espacio conjunto BER-OSNR
y, por lo tanto, constituye un mejor punto de partida para entrenar modelos con aspiracion

agnoéstica al formato.

La etapa de diagndstico (clasificacién y localizacién) complementé la deteccion, transformando
una alarma en una salida directamente til para operacion. Usando telemetria de potencias de
entrada y salida de EDFAs y construyendo caracteristicas derivadas coherentes con el compor-
tamiento fisico del enlace, fue posible discriminar clases de degradacion y asociarlas a su origen
dentro del enlace. La comparacion de modelos supervisados mostré que Random Forest entrega
desempeno sobresaliente en el escenario experimental considerado, lo que valida que la teleme-
tria disponible puede utilizarse para un diagnostico preciso y operacionalmente interpretable

una vez que la deteccién se activa.

En sintesis, la contribucién de este trabajo es un sistema completo y validado experimentalmente
para monitoreo en cascada, que integra adquisicion automatizada, procesamiento por ventanas,
deteccion no supervisada calibrada con datos normales y diagnéstico supervisado basado en te-
lemetria de componentes. El enfoque propuesto reduce la brecha entre resultados de laboratorio
y requerimientos de operacion, ya que entrega no solo detecciéon de condiciones anémalas, sino

también informacién accionable para orientar la respuesta del operador.

En relaciéon con la hipétesis planteada, los resultados experimentales permiten validarla en
términos operacionales. En particular, el desarrollo del enfoque en cascada, junto con el uso de
caracteristicas descriptivas obtenidas a partir de las variables disponibles en el enlace, permitio
alcanzar desempenos generales superiores al 90 % tanto en la etapa de deteccién como en la
etapa de diagnostico. En deteccion, el modelo seleccionado mantuvo métricas altas al discriminar
operacién normal versus condiciéon anémala y, ademas, conservd desempeno robusto al transferir
entre formatos de modulacion, lo que respalda el caracter agnéstico del enfoque frente al formato
bajo el esquema de entrenamiento y recalibracion propuesto. En diagnoéstico, el uso de telemetria
de potencias de entrada y salida de los EDFAs y de caracteristicas derivadas coherentes con la
fisica del enlace permitié clasificar y localizar las degradaciones con alta precision, entregando

una salida directamente accionable para operacion.

Cabe destacar que, aunque la hipotesis considera media y desviacién estandar como descriptores,

el analisis realizado mostré que, para la deteccion, las desviaciones estandar de BER y OSNR
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eran redundantes respecto a sus promedios, por lo que se optd por un vector minimo sin pérdida
de desempeno. Esta reduccion no contradice la hipétesis; por el contrario, refuerza el resultado
al mostrar que es posible cumplir el objetivo con un detector méas simple, interpretable y facil
de calibrar. Finalmente, la evaluacion bajo condiciones asociadas a carga dinamica —variando
la presencia de canales adyacentes emulados— confirmé que el sistema mantiene su efectividad
en escenarios representativos de operacion. El tinico matiz relevante observado es que el formato
utilizado para entrenar el detector influye en la transferencia inversa: entrenar con DP-QPSK
ofrece una representacion de normalidad més informativa y transferible hacia modulaciones de
mayor orden, lo que fija una recomendacién practica para un futuro despliegue de este modelo

propuesto.

6.2. Limitaciones

A pesar de los resultados, el alcance de validaciéon se enmarca en restricciones experimentales

que delimitan la generalizacién directa:

» La validacién se realizé en una configuracién especifica de enlace (200 km, dos spans), por
lo que su extrapolacion a enlaces de mayor longitud o con més nodos requiere evaluacién

adicional.

= Se consideraron tres familias de degradacion: ganancia reducida en amplificacién, atenua-
cién adicional por span y regimenes asociados a NLI bajo condiciones de carga dinamica.
Existen otras degradaciones relevantes en redes operativas que no fueron abordadas en

esta etapa.

= La operacién de los EDFAs considerada en el enlace se configuré en un modo especifico
de control; el comportamiento del diagnéstico puede variar al utilizar modos alternativos

como AGC, lo que exige estudios dedicados.

6.3. Trabajo futuro

Como extensién natural, el primer paso es ampliar el abanico de condiciones bajo las cuales
se valida el sistema. Resulta relevante estudiar el comportamiento del diagndstico cuando los
EDFAs operan en modo AGC, ya que este modo altera la relacion entre potencias y ganancias
observables, pudiendo modificar la separabilidad de clases y la estabilidad de las caracteristicas

tipo delta. Junto con ello, es importante ampliar el catalogo de degradaciones: fallas asociadas
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a filtrado (por ejemplo desplazamientos o estrechamientos), derivas de frecuencia del laser,
incrementos de ruido por degradacion de amplificacion, degradaciones intermitentes y otros

eventos que en operacién suelen manifestarse como deterioro gradual de QoT.

También es necesario avanzar hacia portabilidad del enfoque a configuraciones de enlace dis-
tintas. Esto incluye validar el pipeline en enlaces con mayor nimero de spans/amplificadores,
y estudiar estrategias de localizacion cuando existan mas segmentos candidatos. En esa linea,
es deseable definir mecanismos que mantengan interpretabilidad fisica (por ejemplo, localiza-
cién jerarquica por tramo/dispositivo) y que permitan reutilizar el criterio de diagnéstico sin

redisenar el sistema desde cero para cada topologia.

Desde el punto de vista de despliegue, un aspecto clave es la adaptacion frente a deriva lenta en
el comportamiento normal. En redes reales, la distribucion de BER, OSNR y potencias cambia
con el tiempo por envejecimiento, reconexiones o reconfiguraciones. Por ello, se debe estudiar
recalibracién online del umbral, actualizacién segura de parametros de normalizacion y deteccion
sin introducir inestabilidad ni aumentar falsos positivos. En paralelo, resulta valioso incorporar
medidas de confianza o incertidumbre tanto en deteccion como en diagnéstico, de modo que el
sistema pueda priorizar alarmas, identificar casos ambiguos y, si corresponde, gatillar mediciones

adicionales o estrategias de verificacion.

Finalmente, una extensién de alto impacto es integrar este pipeline con herramientas de moni-
toreo y control de red, evaluando latencias reales de decisién, costo de muestreo, y el beneficio
operacional en tiempos de diagnostico y acciones correctivas. Esto permitiria cerrar el ciclo des-
de una alarma temprana hasta una respuesta mas rapida y dirigida, acercando el sistema a un

entorno de operaciéon continuo.
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7. ANEXOS

7.1. ANEXO: Figuras Complementarias

Este apéndice incluye figuras adicionales que muestran diferentes configuraciones de enlaces
6pticos utilizadas en las investigaciones previas mostradas en el Capitulo 1 sobre el estado del

arte.

0] 0pOp 0 03

Set-up utilizado en la investigacién [4].

DSP LSO ICR OBFPF &

Fig. 7.2: Set-up utilizado en la investigacion [27].




Fig. 7.4: Set-up utilizado en la investigacion [24].
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7.2. ANEXO: Cédigo Utilizado

El siguiente listado muestra un extracto representativo del script principal desarrollado en
Python para la automatizacion de la recoleccion de datos y la configuracién dinamica del en-
lace 6ptico. Este extracto ilustra las configuraciones iniciales, las definiciones de las funciones
de comunicacién con los equipos (transceptor Cassini via SSH; EDFAs y VOAs via API), y la

logica del bucle de muestreo por ventanas de tiempo.

import paramiko

import time

import re

import requests

import csv

import random

from datetime import datetime

import json

# --- Configuracidén SSH Receptor ptico -
hostname_receptor = ’10.100.2.103"
port_receptor = 22

username_receptor = ’ocnos’

password_receptor = ’ocnos’

# --- Configuracidén API EDFA/VOA ---

url_base_api = ’http://localhost:9090/°

headers_api = {
>Accept’: ’application/json’,
’Content -Type’: ’application/x-www-form-urlencoded; charset=UTF-8’,
>Cookie’: ’JSESSIONID=...’, # !Advertencia! Esta JSESSIONID puede expirar
’Referer’: ’http://localhost:9090/goGlobal.action’,
’X-Requested-With’: ’XMLHttpRequest’

X

# --- Configuracidén de Muestreo ---

ventana_tiempo = 60 # segundos por ventana (1 minuto)

intervalo_lectura = 1.0 # segundos entre lecturas

# --- Definicidén de Fases de Ejecucidén (Simplificado) ---

# Cada tupla es: (nombre_fase, num_ventanas, id_falla, ...)

fases_muestreo_anexo = [

("Operacidn Normal", 500, O, ...), # 500 ventanas para estado normal
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("Falla EDFA1", 250, 1, ...), # 250 ventanas para falla EDFA1
# ... otras fases de falla, segin la distribucidén detallada en el Capi
tulo 3
("Falla NLI,(1,canal)", 100, 5, ...)
]
# --- Funciones de Control de Dispositivos ---

def generar_valor_aleatorio(rango):

min_val, max_val, resolucion = rango
num_pasos = int(round((max_val - min_val) / resolucion, 2)) + 1
return round(min_val + random.randint (0, num_pasos - 1) * resolucion, 2)

def configurar_edfa(slot, ganancia):

url = url_base_api + ’setPumpInfo.action’
edfa_data = { "reallName": £"192.168.126.1_Shelfl_{slot}_SubSlotO", "
oaPumpModeValue": str(ganancia), "oaPumpControlMode": "2", ... }

payload_final = {’data’: json.dumps(edfa_data)}

try: requests.post(url, headers=headers_api, data=payload_final).
raise_for_status ()

except requests.exceptions.RequestException as e: print (f"ERROR:_ EDFA_ {
slot} config.,{e}")

def configurar_voa(slot, atenuacion):

url = url_base_api + ’setVoaPluggableData.action’

voa_data = { "realName": f"192.168.126.1_Shelfl_{slot}
_SubSlot0_Port3_SubPort0", "voaPluggableAttenuation": str(atenuacion),

}

payload_final = {’data’: json.dumps(voa_data)}

try: requests.post(url, headers=headers_api, data=payload_final).
raise_for_status ()

except requests.exceptions.RequestException as e: print (£"ERROR:_ VOA_,{
slot}yconfig. {e}")

# --- Funciones de Extraccidén de Datos ---
def extraer_datos_receptor_optico (shell):
shell.send (’showcoherent ~-module; ;3\n’); time.sleep(0.1); output = ""; #
(bucle para leer salida completa)

ber_match = re.search(r’Current PRE_ FEC_ BER\s+:\s+([0-9\.e\-]1+)’, output)

input_power_match = re.search(r’Current Input Power\s+:\s+([0-9\.\-]+) "7,
output)
osnr_match = re.search(r’Current 0SNR_ Estimatel\s+:\s+([0-9\.]+)’, output)

return {’BER’: ber_match.group(1l), ’0SNR’: osnr_match.group (1), °’
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PotenciaReceptor’: float(input_power_match.group(1l)) if

input_power_match else None}

def obtener_potencias_edfa():
potencias = {}; edfa_slots = { ’Slotl’: ’EDFA1’, ’Slot3’: ’EDFA2’, ’Slot4
>: "EDFA3’ };
for slot, edfa_name in edfa_slots.items():
data = {’realName’: £°192.168.126.1_Shelfl_{slot}_SubSlot0’};
try: result = requests.post(url_base_api + ’getEdfaConfigInfo.action’
, headers=headers_api, data=data).json();
potencias[f’PotenciaEntrada{edfa_namel}’] = result.get(’
oaPortOpticalPowerl1’) / 100 if result.get(’ocaPortOpticalPowerl
’) is not None else None;
potencias[f’PotenciaSalida{edfa_namel}’] = result.get(’
oaPortOpticalPower2’) / 100 if result.get(’oaPortOpticalPower?
’>) is not None else None;
except requests.exceptions.RequestException as e: potencias[f’
PotenciaEntrada{edfa_namel}’] = None; potencias[f’PotenciaSalida{
edfa _name}’] = None;
return potencias
# --- Funcidén Principal (Bucle de Adquisicidén) ---
def main_acquisition_loop_simplified():

# ... (establecer ssh_receptor, shell_receptor, abrir csvfile, writer)

for nombre_fase, num_ventanas_fase, id_falla_actual, _,
fases_muestreo_anexo:
for ventana in range(num_ventanas_fase):
# ... (Configurar aleatoriamente los dispositivos)
for segundo in range(ventana_tiempo):
datos_receptor = extraer_datos_receptor_optico(None) # None
for simplified shell in extract
datos_edfa = obtener_potencias_edfa()
if datos_receptor and datos_edfa:
row = { ’timestamp_lectura’: datetime.now().isoformat (
timespec=’milliseconds’), ’segundo_en_ventana’:
segundo, ’BER’: datos_receptor.get(’BER’), ’O0SNR’:
datos_receptor.get (’0SNR’), ’PotenciaReceptor’:
datos_receptor.get(’PotenciaReceptor’), ’id_falla’:
id_falla_actual, **xdatos_edfa } # Simplified dict
merging

# writer.writerow(row) # Descomentar para escribir
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time.sleep(intervalo_lectura)

(manejo de excepciones y cierre de conexiones)
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Listing 7.1: Cédigo
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7.3. ANEXO: Hojas de Datos y Documentacion Técnica Relevante

Este apéndice proporciona extractos o referencias a las hojas de datos (datasheets) y documen-

tacion técnica de los componentes utilizados en el set-up experimental.

Item #

EDFA100S

EDFA100P

Amplifier Specifications (at 1000 mA Pump Current)

Operating Wavelength Range®

1530 nm - 1565 nm

Saturated Output Power (@ 3 dBm Input Power)"© =20 dBm
Small Signal Gain (@ -20 dBm Input Power)® =30 dB =28 dB
Noise Figure (@ 3 dBm Input Power)® <5 dB

Output Power Stability (@ 3 dBm Input Power)

<+2% Over 24 Hours
(After 15 Minute Warm-Up,

for Ambient Temperature £2 "C)

Total Dispersion within Amplifier

<(.06 psinm

Laser Class

3B

Fiber Specifications

Output Polarization Random Linear, NE;::EI o Slow
Polarization Extinction Ratio MIA =25 dB
Polarization-Dependent Gain =0.5 dB /A

Return Loss at Input Port =50 dB

Input / Qutput Isolation =30 dB

Input / Qutput Fiber Type SMF-28-J9 | PM1550-XF

Input / Qutput Fiber Connectors

FC/APC Compatible, 2.0 mm Marrow Key

a. The wavelength range over which the output power (at 3 dBm input power) does not fall below 18 dBm.
b. Specified at 1550 nm. Please refer to published data on Thorlabs website’ for typical curves showing the

varation of each parameter.

c. Please refer to published data on Thorlabs website' on the scaling of the output power vs. the input

pOWer.

Absolute Maximum Ratings

Absolute Maximum Input Power 10 dBm
Absolute Maximum Qutput Power 23 dBm
Operating Temperature 15t0 35 °C
Storage Temperature 0to 50 °C

Fig. 7.5: Especificaciones del EDFA Thorlabs 100S. Fuente:[37]



100G DP-QPSK 100G DP-QPSK

200G DP-8QAM

200GDP-16QAM
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Condition Edge Aggregation Long Haul Transport Long Haul Transport Metro Transport
Baudrate BER at 10 ™ post FEC =28 CGbaud ~31 Gbaud ~43 CGbaud ~31 Cbaud
Typical OSNR | | 14dB | 12dB | 18d8 | 20dB
Minimum Rx sensitivity =35dB OSMNR -29dBm -30dBm -24dBm -22dBM
FEC 7% overhead SC-FEC (8.4 dB/4.5E3)
(Net Coding Gain/Threshold) - 5o o erhead SD-FEC SD-FEC SD-FEC
(10.3dB/1.45E7) (10.3dB/1.45E7) (10.3dB/1.45E7)

Fig. 7.6: Extracto del datasheet del trasceptor coherente Lumentum CFP2-DCO. Fuente:[38]

Fibre attributes

Attribute Detail Value Unit
Mode field diameter Wavelength 1310 nm
Range of nominal values B.6-9.2 pm
Tolerance 0.4 pm
Cladding diameter Mominal 125.0 pm
Tolerance 0.7 pm
Core concentricity errar Maximum 0.6 pm
Cladding noncircularity Maximum 1.0 £l
Cable cut-off wavelength Maximum 1260 nm
Macrobending loss Radius 3o mim
Number of turns 100
Maximum at 1625 nm 0.1 db
Proof stress Minimum 0.69 GPa
Chromatic dispersion parameter Pfimin 1 300 nrm
3-term Sellmeler fitting Ao 1 324 nm
(1260 nm to 1460 nm) Somn 0.073 ps/ (nm? x km)
St 0.092 ps(nm? = km)
Linear fitting Minimum at 1550 nm 13.3 ps/{nm = km)
(1460 nm to 1625 nm) Maximum at 1550 nm 18.6 ps/{nm = km)
Minimum at 1625 nm 17.2 ps/{nm = km)
Maximum at 1625 nm 237 ps/{nm = km})
Cable attributes
Attribute Detail Value Unit
Attenuation coefficient Maximum from 1310 nm to 1625 nm 0.40 dB/km
(Mote 1) (Mote #)
Maximum at 1383 nm +3 nm after 0.40 dB/km
hydrogen ageing (Mote 3)
Maximum at 1530-1565 nm 0.30 dB/km
PMD coefficient M 20 cables
(Mote 4, 5) 0 0.01 )
Maximum PMDy, 0.20 ps/ '\llrk.nl

Fig. 7.7: Atributos de la fibra éptica monomodo estandar G.652.D segin la recomendacion

ITU-T. Fuente: [39]



Especificaciones

Cantidad de ranuras 7 ranuras Tipo de distribuidor Montaje en rack

) . Doble alimentacidn AC, 100V~240VAC i
Fuente de alimentacién X X Consumo de energia < 300W
Intercambiable en caliente

Humedad relativa 10% ~ 90% (sin condensacion) Tipo de gestién WEB, SNMP v2

2x SFP LAN puertos 100Base-X . R
Interfaz de red Dimensiones (HXWxD) 3.46"x17.48"x12.80" (88x444x325mm)
4x RJ]45 LAN puertos 10/100Base-T

Temperatura de Temperatura de
) . -10a50°C (14 a 122°F) . -10a70°C (14 a 158°F)
funcionamiento almacenamiento

Fig. 7.8: Extracto del datasheet del Chasis M6200-CH2U. Fuente:[40]

Longitud de onda de

Tipo de amplificador Amplificador de refuerzo . ) 1529nm-1561nm
funcionamiento
Ganancia dptica 11-21dB Ganancia plana 1.5dB (Tipica)
Potencia de entrada -25dBm-+7dBm Potencia de salida saturada =20dBm
Figura de ruido <5.5dB Conector éptico LC/UPC
Pérdida dependiente de la
. =<0.5dB Consumo de energia =15W
polarizacién
Modo de funcionamiento AGCT/APC Tipo de gestion SNMP, WEB
Temperatura de funcionamiento -10a50°C (14 a 122°F) Temperatura de almacenamiento -20 a 80°C (-4 2 176°F)
Médulo enchufable (Qcupa 1 ranura en chasis
Peso 03%kg Carcasa R
gestionado M&200)
. .
Fig. 7.9: Extracto del datasheet del EDFA Booster Amplifier. Fuente:[41]
Longitud de onda de
Tipo de amplificador Preamplificador g . 1529nm-1561nm
funcionamiento
Ganancia dptica 20-30dB Ganancia plana 1.5d8 (tipica)
Potencia de entrada -32dBm--4dBm Potencia de salida saturada <16dBm
Figura de ruido «5.5dB Conector dptico LC/UPC
Modo de funcionamiento AGCIAPC Tipo de gestién SNMP v2, WEB
Pérdida dependiente de la
L <0.5dB Consumo de energia =15W
polarizacidn
Temperatura de funcionamiento -10a50°C (14 a 122°F) Temperatura de almacenamiento -200a B0°C (-4 a 176°F)
Médulo enchufable (ocupa 1 ranura en chasis
Peso 0.405kg Carcasa

gestionado ME200)

Fig. 7.10: Extracto del datasheet del EDFA Pre-Amplifier. Fuente:[42]
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